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1.1 L’environnement de recherche
Depuis plusieurs dizaines d’anne´es, l’indexation par le contenu des documents audio-
visuels fait l’objet de travaux de la part de nombreuses e´quipes de recherche :
– Le mot « audiovisuel » fait re´fe´rence a` un contenu « multime´dia » qui regroupe a`
la fois des donne´es audio, des donne´es images ou se´quence d’images, des donne´es
textuelles. . .
– Le mot « document » audiovisuel laisse place a` une multitude d’objets, meˆme en se
limitant aux seuls documents nume´riques : pages Web, e´missions de te´le´vision et de
radio, vide´os personnelles en sont autant d’exemples.
Compte tenu de l’e´tendue de ce domaine de recherche, il e´tait naturel d’aborder le
proble`me de l’indexation par le contenu sous plusieurs angles. Les connaissances pluri-
disciplinaires ont amene´ les e´quipes de recherche a` l’appre´hender avec les yeux de leur
discipline initiale : la communaute´ image (resp. parole, vide´o, texte) a e´tudie´ l’indexation
par le contenu des documents image (resp. parole, vide´o, texte). A` la fin des anne´es 1990,
est apparue une nouvelle piste de recherche, suite a` une prise de conscience, a` savoir qu’un
document audiovisuel est par essence « multime´dia » et que les contenus de ces me´dias
sont ine´vitablement corre´le´s. C’est ainsi que sont apparus des congre`s sur l’indexation par
le contenu1, et des e´quipes multime´dia2.
L’e´quipe SAMoVA3, base´e a` l’IRIT4 est ne´e en 2002 de la rencontre d’acteurs issus du
monde de la parole et de la vide´o, dans le but de travailler conjointement sur l’indexation
par le contenu multime´dia de documents. Les travaux re´alise´s dans l’e´quipe visent plus
pre´cise´mment a` exploiter la dimension temporelle des deux me´dias que sont l’audio et la
vide´o, et la corre´lation entre ces me´dias.
1Le premier congre`s CBMI (Content Based Multimedia Indexing) date de 1999
2Par exemple l’e´quipe TEXMEX a` l’IRISA (Rennes)
3Structuration, Analyse, MOde´lisation de documents Vide´o et Audio
4Institut de Recherche en Informatique de Toulouse
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Chapitre 1. Introduction
Nombre de travaux de l’e´quipe visent a` de´crire le flux audio au travers de macro
segments (parole, musique, locuteur. . . ). Ces travaux se de´marquent de la tendance ge´ne´-
ralement rencontre´e en audio, qui consiste a` transcrire finement l’audio (transcription de
la parole pour atteindre le message prononce´, transcription de la musique pour atteindre
la partition). Les re´sultats de l’e´quipe SAMoVA en audio ont eu pour objet la de´tection de
la parole et de la musique [PRAO03], la reconnaissance de la langue [RFPAO05], la seg-
mentation et le regroupement en locuteur [EKSP09], la ve´rification du locuteur [LDB07].
Au niveau applicatif, il s’agit de de´crire le type d’information pre´sente, sans en pre´ciser le
message exact. Par exemple, on se demande « Qui parle ? », ou « Dans quelle langue ? »,
sans s’inte´resser au message ve´hicule´. L’objectif ultime est de structurer un flux audiovi-
suel (flux te´le´visuel ou radiophonique) en e´missions (journal, film, e´mission culturelle. . . ),
et de de´crire le contenu de chaque e´mission.
Au cours de cette de´marche, il est apparu que la musique e´tait au sein de l’e´quipe le
« parent pauvre », meˆme si le de´tecteur de musique propose´ lors de la campagne d’e´va-
luation ESTER [GGM+05] a donne´ de tre`s bons re´sultats.
Lors de l’analyse du flux audio (te´le´visuel ou radio), la musique se retrouve dans
la composante « non parole », sans aucune distinction de contenu. C’est ainsi que sont
regroupe´s les jingles, les extraits musicaux publicitaires, les ge´ne´riques de film, les pauses
musicales des e´missions.
Les travaux de cette the`se ont eu pour but initialement d’explorer cette composante
musique et d’essayer d’en extraire des macros segments. La taˆche e´tant complexe, nous
nous sommes limite´s a` l’identification des segments monophoniques / polyphoniques, et
a` l’identification des segments contenant du chant. Notons que ce dernier repre´sente une
cause non ne´gligeable d’erreurs lors d’une segmentation parole / musique. Il serait alors
inte´ressant de le conside´rer comme une classe a` part entie`re, pour ame´liorer la de´tection
des composantes primaires (parole, musique, chant, bruit. . . ).
1.2 L’indexation de la musique et par la musique
L’indexation de la musique est un des de´fis majeurs actuels. En effet, des millards
d’heures de musique sont produites chaque anne´e, dont une grande partie est d’ailleurs
mise en ligne. De nombreux enjeux sont lie´s a` cette diffusion :
– Des enjeux pour les professionnels, avec la de´tection de copies, ou la promotion
d’artistes via les sites sociaux5.
– Des enjeux pour les particuliers, avec les proble`mes lie´s a` la recherche de titres de
musique.
En effet, si l’utilisateur cherche en particulier un morceau, dont il connaˆıt le titre, ou
encore la musique d’un compositeur dont il connaˆıt le nom, l’indexation actuelle par les
5Par exemple le site http://www.myspace.com/
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1.3. Positionnement de l’e´tude
me´ta-donne´es associe´es aux fichiers musicaux est suffisante. Ces me´ta-donne´es (titre de la
chanson ou de l’album, noms des compositeur, interpre`te, maison de disque. . . ) sont au
moins en partie renseigne´es pour une grande part de la musique nume´rise´e.
En revanche, pour des recherches plus vagues, une analyse informatique de la musique
elle-meˆme est ne´cessaire. Meˆme pour des requeˆtes relativement cible´es, telles que « je
cherche un morceau de J.-S. Bach, en Do mineur », la seule utilisation de la me´ta-donne´e
compositeur : J.-S. Bach n’est pas force´ment suffisante, ce compositeur ayant e´te´ particu-
lie`rement prolixe. Que dire alors de la difficulte´ pour une recherche du type « je cherche
une musique Rock joyeuse, en Re´ Majeur, avec un rythme rapide » !
Pour faire face a` cette demande pressante, de tre`s nombreux travaux sont actuellement
re´alise´s pour la description automatique de la musique. Ces travaux portent sur des sujets
aussi varie´s que l’identification du style, des e´motions ou du chanteur, la de´termination de
la tonalite´ ou de la pulsation, ou encore diverses transcriptions de la musique (me´lodies,
paroles, accords, partitions).
L’indexation par la musique vise a` spe´cifier le roˆle de la musique. Elle a une
grande importance dans le contenu des documents audiovisuels, et dans la perception que
l’auditeur / spectateur en a ; tous les re´alisateurs d’e´mission radio, tous les re´alisateurs
de films en sont conscients lorsqu’ils choisissent une musique particulie`re pour une pause
musicale a` la radio ou un film. On imaginerait par exemple mal le the`me musical du
film « Les Dents de la Mer » sur les sce`nes du « Fabuleux Destin d’Ame´lie Poulain » !
Les informations extraites de la musique proviennent de la musique de fond, des jingles,
d’extraits musicaux, et de morceaux de musique complets. Les outils de´veloppe´s pour
l’indexation de la musique et par la musique ont une interaction tre`s importante, sans se
recouvrir totalement, compte tenu de l’objectif final :
– La recherche d’un jingle n’a aucun inte´reˆt d’un point de vue musicologique.
– La caracte´risation d’une e´mission de varie´te´ au travers d’une alternance de chant,
parole, musique (sans chant) ne ne´cessite pas une transcription fine ni de la musique,
ni de la voix chante´e, ni de la parole.
Les travaux que nous pre´sentons se situent a` la frontie`re de ces deux approches, puis-
qu’il s’agit de trouver une macro segmentation du flux musical qui affine la de´tection des
morceaux de musique de´ja` mis en e´vidence par les segmentations parole / non parole et
musique / non musique [PRAO03].
1.3 Positionnement de l’e´tude
Comme dit pre´ce´demment, l’indexation du flux audio, notamment des flux te´le´visuel et
radiophonique, impose de de´composer le signal acoustique en ses composantes primaires,




Dans ce type d’application, la de´tection du chant ou d’une voix chante´e s’ave`re e´gale-
ment ne´cessaire.
La de´tection du chant est e´videmment un pre´-traitement ne´cessaire pour l’identifica-
tion du chanteur, tout comme pour la transcription des paroles. Elle peut e´galement servir
de pre´-traitement dans plusieurs autres taˆches.
Lorsqu’il y a du chant, celui-ci tient tre`s souvent la me´lodie principale. Il peut eˆtre
inte´ressant de disposer de cette information pour adapter les outils de transcription de
la me´lodie principale a` ce cas particulier – notons que cela est de´ja` le cas dans certaines
me´thodes de transcription.
Enfin, la pre´sence de chant – ou son absence – peut eˆtre caracte´ristique de certains
genres musicaux. On pensera par exemple au rap ou a` l’ope´ra, dans lesquels la voix est
toujours pre´sente, ou, a` l’inverse, a` de nombreux genres de musique classiques (symphonie,
certaines danses comme la valse), dans lesquels il n’y a jamais de chant.
Nos premie`res e´tudes sur le chant ont montre´ un inte´reˆt a` distinguer le chant a capella
du chant accompagne´. Cette remarque nous a conduit a` examiner plus ge´ne´ralement
la distinction du contexte monophonique et du contexte polyphonique, distinction qui
devient de`s lors un pre´-traitement a` la recherche du chant.
Les deux contributions majeures des recherches pre´sente´es dans ce document sont :
– la distinction entre sons monophoniques et sons polyphoniques,
– la de´tection du chant.
1.4 Organisation du me´moire
Afin de s’impre´gner de la recherche actuelle en musique, nous commenc¸ons ce me´moire
par la pre´sentation, dans le chapitre 2, de l’e´tat des recherches pour la description automa-
tique de la musique. Nous nous attardons en particulier sur les outils de´veloppe´s pour en
de´crire divers aspects : instruments pre´sents, tonalite´, rythme, genre, e´motions, identite´
du chanteur, transcriptions de la me´lodie, de la partition, des accords, et des paroles.
Les chapitres 3 et 4, sont consacre´s aux deux points que nous avons e´tudie´s : d’une
part la distinction entre les sons monophoniques et les sons polyphoniques, d’autre part la
de´tection du chant. Pour chacun de ces deux the`mes, nous pre´sentons, au sein de chaque
chapitre, l’e´tat de l’art, notre approche, et l’ensemble des expe´riences que nous avons
mene´es afin de valider celle-ci.
Enfin, dans le chapitre 5, nous revenons sur le potentiel de l’indexation par la mu-
sique, et nous pre´sentons quelques re´flexions sur l’aide que la musique peut apporter dans
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Chapitre 2. L’environnement musical - Introduction
2.1 Introduction - environnement sonore, environne-
ment musical
L’« environnement sonore » est un terme mal de´fini – ou plutoˆt trop de´fini. Parmi
les de´finitions propose´es dans le domaine du traitement automatique des sons, nous en
retenons trois, qui nous ont aide´ a` cerner et construire notre de´finition de l’environnement
musical.
Bregman [Bre94] tente de comprendre notre fac¸on d’analyser une sce`ne en n’utilisant
que les sons et parle de sce`ne sonore. Il s’interroge sur les processus mis en œuvre par l’eˆtre
humain pour analyser, distinguer et interpre´ter les sons qui l’entoure, plus particulie`rement
dans le cas ou` plusieurs sons cohabitent. Il transpose au domaine audio, et en particulier
a` la musique, les mode`les construits pour expliquer les processus d’analyse visuelle d’une
sce`ne. Ces processus sont base´s sur des notions de proximite´. Dans ce domaine, ce sont
par exemple des couleurs similaires, des formes similaires, ou encore des objets proches
spatialement. En musique, il distingue trois processus : le timbre, la proximite´ temporelle,
et la proximite´ fre´quentielle. Pour reconnaˆıtre une me´lodie, les trois notions sont utilise´es,
pour un accord, il s’agit de la proximite´ fre´quentielle.
Sundaram et Chang [SC00] de´finissent, quant a` eux, la notion de sce`ne sonore de la
fac¸on suivante : « une sce`ne est une collection de sources sonores ; cette sce`ne est domi-
ne´e par quelques sources, qui sont suppose´es posse´der des proprie´te´s de stationnarite´ ».
Ceci est reformule´ synthe´tiquement par Cai et al. [CLC05] : « une sce`ne sonore est un
segment sonore consistant au niveau se´mantique, qui est caracte´rise´ par quelques sources
dominantes ». De cette de´finition, nous de´duisons celle de l’environnement musical.
Ainsi, l’environnement musical est la contribution de la musique a` l’environnement
sonore. Dans les documents audiovisuels, la musique intervient principalement dans trois
cas : les extraits de musique seule (ex : clips, pauses musicales), la musique de fond
(ex : titres du journal sur fond de musique, musique d’ambiance dans un film), et les
ponctuations sonores (quelques secondes).
L’importance de la musique dans notre perception de la situation qui nous entoure
se ve´rifie au travers de nombreux travaux en psychologie de la musique6. De nombreux
journaux scientifiques [MP, PoM, MS, JNM, EMP] y sont consacre´s.
La musique dans les documents audiovisuels joue un roˆle, elle est le reflet d’une in-
tention, elle cre´e une ambiance, un environnement musical, un temps de re´flexion, une
pause. . . De manie`re simplifie´e, elle intervient principalement sous trois formes : les jingles,
la musique de fond et les extraits musicaux.
6La psychologie de la musique cherche a` « expliquer et comprendre le comportement musical et l’ex-
pe´rience musicale », ainsi que la de´finit l’article de la Wikipe´dia anglophone [Wik].
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2.2. Les outils du traitement automatique de la musique
Au cours de ce chapitre, nous pre´sentons quelques recherches mene´es pour caracte´ri-
ser l’environnement musical sous ses trois formes, les jingles, la musique de fond et les
extraits musicaux. Tout d’abord, nous re´unissons, dans la partie 2.2, une description des
parame`tres et outils de mode´lisation et classification couramment utilise´s dans l’analyse
de la musique – e´le´ments que nous retrouvons dans les parties suivantes. La partie 2.3 est
consacre´e aux recherches mene´es sur les jingles. Puis, dans la partie 2.4, nous pre´sentons
les travaux re´alise´s pour la de´tection de la musique de fond. Enfin, dans la partie 2.5,
nous de´crivons les diffe´rentes approches utilise´es pour caracte´riser les extraits musicaux.
Nous nous attardons plus particulie`rement sur ce type de musique, qui est au cœur de
nos recherches. Plusieurs de ces approches sont plus aise´es en contexte monophonique
qu’en contexte polyphonique. De plus, la de´tection de chant peut eˆtre utile, voir meˆme
ne´cessaire pour certaines taˆches.
2.2 Les outils du traitement automatique de la mu-
sique
Les parame`tres commune´ment utilise´s pour la description de la musique sont soit
emprunte´s a` d’autres domaines, soit de´veloppe´s spe´cifiquement pour la musique. Pour
chaque parame`tre, nous de´crivons rapidement son calcul, sa signification physique, et
donnons, dans les cas ou` cela est possible, une traduction des termes anglophones. Le
calcul est plus de´taille´ pour les parame`tres les moins couramment utilise´s.
2.2.1 Les parame`tres « traditionnels »
Le signal « musique » est un signal acoustique perc¸u par l’homme. Dans cette percep-
tion, une caracte´ristique forte est la hauteur du son. Cette perception a induit naturelle-
ment une utilisation de la transforme´e de Fourier et de ses de´rive´es.
L’introduction d’une mode´lisation du signal conduit a` une deuxie`me se´rie de para-
me`tres : les MFCC et les parame`tres de pre´diction.
La Transforme´e de Fourier a` Court Terme Il s’agit de la Transforme´e de Fourier
re´alise´e sur une portion de signal (une « trame »), elle permet une analyse fre´quentielle
« instantane´e » du signal. Une trame est typiquement d’une dure´e de 20 ms, pour assu-
rer la quasi-stationnarite´ du signal sur la feneˆtre d’analyse et une longueur perceptuelle
significative.
L’enveloppe spectrale Il est inte´ressant de noter qu’il est difficile de trouver une
de´finition pour ce terme si fre´quemment utilise´ en traitement du signal. Il s’ave`re en
re´alite´ que diverses de´finitions cohabitent, sans que la communaute´ scientifique puisse
arriver a` un consensus. Tout le proble`me re´side dans la de´finition du terme « envelopper ».
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Ro¨ebel et al. [RR05] proposent la de´finition suivante : « une fonction re´gulie`re qui passe
par les sommets des partiels et suffisamment lisse pour ne pas mode´liser les partiels ».
L’enveloppe mode´lise donc la forme ge´ne´rale du spectre, sans tenir compte de la fre´quence
fondamentale. La figure 2.1 pre´sente un exemple pour de la parole (a) et pour de la musique
(b). Dans le cas de la parole, l’enveloppe spectrale rend compte des seuls formants.
(a) (b)
Fig. 2.1 – Enveloppe spectrale (a) d’une trame de parole (20 ms : F1, F2, F3 et F4 sont
les formants, (b) d’une trame de musique (20 ms).
L’e´nergie par bande de fre´quences Le spectre est divise´ en bandes de fre´quences, en
nombre plus ou moins grand et re´parties line´airement ou logarithmiquement. L’e´nergie est
ensuite calcule´e dans chacune des bandes ainsi de´finies. Lorsque les bandes de fre´quences
sont re´parties logarithmiquement, ce parame`tre est parfois appele´ log frequency power
coefficients.
Plusieurs e´chelles logarithmiques existent, la plus utilise´e dans le traitement auto-
matique des sons est l’e´chelle perceptive Mel. Cette e´chelle, gradue´e en « Mels », est
construite de telle fac¸on qu’un e´cart constant en Mels correspondent a` un e´cart constant
en hauteur perc¸ue [Cal89].
Les moments du spectre Seuls les quatre premiers moments du spectre sont utili-
se´s : l’espe´rance (ou moyenne), la dispersion (ou variance), asyme´trie (ou skewness) et le
coefficient d’aplatissement (ou kurtosis).
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ou` S(ωn) est le module de la n
ie`me composante fre´quentielle ωn, et N le nombre de classes
fre´quentielles.
Le Roll-Off C’est la fre´quence en dessous de laquelle 80 % de l’e´nergie du spectre est
contenue. Le centro¨ıde spectral et le Roll-Off permettent de mesurer la re´partition de
l’e´nergie dans le spectre.
Le flux spectral Il s’agit de la distance euclidienne entre deux transforme´es de Fourier
calcule´es sur des trames successives. Le flux spectral mesure les variations a` court terme
du spectre et sa dynamique.
Le constant-Q spectrum Cette transforme´e de type Fourier a e´te´ propose´e par






W (k, n) x(n)e−i2πQ
n
N(k) (2.2)
ou` W est la feneˆtre d’apodisation de longueur N(k) et x le signal.
La taille N(k) de la feneˆtre d’analyse de´pend de la fre´quence analyse´e, ce qui aboutit
a` un pas d’e´chantillonnage fre´quentiel non line´aire : le rapport Q entre deux indices fre´-
quentiels successifs est maintenu constant. Cette repre´sentation diffe`re des « log frequency
power coefficients », en cela qu’elle donne un re´sultat intrinse`quement logarithmiquement
espace´ en fre´quences. Le tableau 2.1 re´sume les diffe´rences entre le constant-Q spectrum
et la transforme´e de Fourier.
Tab. 2.1 – Diffe´rences entre le Constant Q Spectrum (CQS) et la Transforme´e de Fourier
Discre`te (TFD) (avec Fe la fre´quence d’e´chantillonnage).
CQS TFD
Fre´quences exponentielles : (21/24)kfmin line´aires : k∆f
Feneˆtre variable : N(k) = FeQ
fk
fixe : N
∆f variable : f.k/Q fixe : Fe/N
f
∆f
fixe : Q variable : k
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Le ZCR Le Taux de Passage a` Ze´ro (Zero-Crossing Rate ou ZCR en anglais) est le
nombre de fois ou` le signal passe par la valeur ze´ro, sur une feneˆtre de taille fixe´e (typi-
quement 10 ms). Il est directement lie´ a` la fre´quence du signal, si fre´quence fondamentale
il y a, mais il est sensible au bruit. Pour un signal bruite´, ce parame`tre sera e´leve´.
Les Mel Frequency Cepstal Coefficient - MFCC Parame`tres « phare » du trai-
tement de la parole, les MFCC, e´galement appele´s couramment coefficients cepstraux,
sont probablement utilise´s dans tous les domaines de l’analyse de l’audio. Les MFCC ont
la proprie´te´ extreˆmement inte´ressante de transformer un produit de convolution en une
somme. Ainsi, si on conside`re que la voix est le produit de convolution entre une source
harmonique (les cordes vocales) et un filtre (le conduit vocal), ils permettent de se´parer
la source du conduit. Il peut en eˆtre de meˆme pour la musique. Ils sont re´partis selon
l’e´chelle Mel, pour refle´ter au mieux la perception humaine des sons.
Le sche´ma 2.2 re´sume le calcul des MFCC [Cal89].
Accentuation |FFT| Filtrage(Echelle Mel) Log FFT−¹
x(t) y(t)
Fenetrage
Fig. 2.2 – Calcul des MFCC.
Ces parame`tres sont principalement utilise´s en traitement de la parole, mais ils le sont
e´galement en musique.
Les parame`tres de pre´diction Dans cette cate´gorie, nous incluons deux types de
parame`tres : les Linear Predictive Coding (LPC) et les Wrapped Linear Prediction Coef-
ficients (WLPC).
En codage par pre´diction line´aire, le signal est mode´lise´ par un mode`le auto-re´gre´ssif
gaussien. En parole, les poˆles du mode`le repre´sentent les « formants », ou « fre´quences de
re´sonance » du conduit vocal. Les parame`tres LPC sont les coefficients de ce filtre.
Il est classique, par transforme´e inverse du spectre, d’en de´duire les LPCC : coefficients
cepstraux issus d’une analyse par codage pre´dictif.
Les Wrapped Linear Prediction Coefficients sont une variante des coefficients LPC,
dans laquelle est ajoute´e un parame`tre qui de´termine la re´solution fre´quentielle du re´sultat.
Cette repre´sentation du signal est tre`s utilise´e, pour l’analyse, le codage et la synthe`se
de la parole.
2.2.2 Les parame`tres « musicaux »
Alors que les parame`tres pre´sente´s ci-dessus sont couramment utilise´s en analyse nu-
me´rique de l’audio, qu’il s’agisse de parole ou de musique, les parame`tres de´crits dans la
suite sont e´troitement lie´s a` la description d’un signal de musique « harmonique ».
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Le coefficient harmonique Ce parame`tre propose´ par Cho et al. [CKK98] mesure le
poids de la plus importante se´rie dans une de´composition en somme de se´ries harmoniques.
Son calcul se base sur l’autocorre´lation dans le domaine temporel et dans le domaine
fre´quentiel :












avec s le signal a` analyser et s˜ sa version centre´e en ze´ro.
– Calcul de l’autocorre´lation fre´quentielle RF :











S˜2(ω + ωτ )
(2.4)
avec S le module de la transforme´e de Fourier de s, S˜ sa version centre´e en ze´ro et
ωτ = 2πN/τ .
– Combinaison des deux autocorre´lations :
R(τ) = β ·RT (τ) + (1− β)RF (τ) (2.5)




Si le coefficient harmonique est faible, cela signifie qu’aucune se´rie harmonique n’est
importante, il s’agit de bruit. Une valeur e´leve´e du coefficient harmonique s’interpre`te par
l’existence d’une ou plusieurs se´ries harmoniques de forte importance dans le signal.
Une repre´sentation chromatique du signal : le chroma vector Ce parame`tre a
pour but de repre´senter l’importance de chacune des 12 notes de la gamme dans un accord
donne´. Il s’agit d’une repre´sentation spectrale particulie`re, en dimension 12, issue de la
proposition de Shepard [She64] de repre´senter les fre´quences sous une forme circulaire.
Le spectre est divise´ en 12 classes, correspondant aux 12 demi-tons de la gamme. Le
iie`me coefficient du chroma vector correspond a` l’e´nergie dans les bandes de fre´quences
correspondant a` la iie`me note de la gamme, a` toutes les octaves possibles. Le vecteur
re´sultant est ensuite parfois normalise´.
Dans la suite, nous noterons C(t) = [cDo(t), cDo♯(t)...cSi(t)] le chroma vecteur associe´
a` la trame t.
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Les « Key profile » Les « profils de cle´ » mode´lisent l’importance de chaque demi-ton
dans une gamme. En se basant sur la de´finition de la gamme (le profil « diatonique »),
a` une note de la gamme est attribue´e la valeur 1, 0 aux autres. Cette premie`re solution,
un peu brute, interdit toute note accidentellement alte´re´e. Deux autres possibilite´s sont
d’utiliser les statistiques propose´es par Krumhansl [Kru90] ou par Temperley [Tem01] ;
ils de´crivent les fre´quences d’apparition des diffe´rents demi-tons dans une gamme, d’un
point de vue expe´rimental. Les trois profils (diatonique, de Krumhansl et de Temperley),
sont re´sume´s, pour les gammes Majeure et mineure, dans le tableau 2.2, le demi-ton n˚ 0
correspond a` la tonique (la premie`re note de la gamme).
Tab. 2.2 – Comparaisons des Key profile.
n˚ du demi-ton K M K m T M T m Dia M Dia m
0 6.35 6.33 5.0 5.0 1 1
1 2.23 2.68 2.0 2.0 0 0
2 3.48 3.52 3.5 3.5 1 1
3 2.33 5.38 2.0 4.5 0 1
4 4.38 2.6 4.5 2.0 1 0
5 4.09 3.53 4.0 4.0 1 1
6 2.52 2.54 2.0 2.0 0 0
7 5.19 4.75 4.5 4.5 1 1
8 2.39 3.98 2.0 3.5 0 0
9 3.66 2.69 3.5 2.0 1 1
10 2.29 3.34 1.5 1.5 0 1
11 2.88 3.17 4.0 4.0 1 0
K : Profil de Krumhansl
T : Profil de Temperley
Dia : Profil diatonique
M : Majeur
m : mineur harmonique
Une repre´sentation perceptuelle : les cercles des quintes, des tierces Majeures
et des tierces mineures Ces outils permettent de repre´senter les proximite´s percep-
tuelles des diffe´rentes tonalite´s : deux tonalite´s majeures sont perceptuellement proches
si elles sont distantes d’une quinte (ce sont les tons « voisins »). Le cercle des quintes
a initialement e´te´ de´crit par Krumhansl [Kru90] (figure 2.3). On peut alors projeter un
vecteur (chroma vecteur par exemple) −→v = [vDO, vDO♯...vSI ] dans le cercle des quintes
de la manie`re suivante : COF (−→v ) = ∑i∈Do,Do♯..Si vi.−→ui avec {−→ui}i les vecteurs unite´ de
chacune des cle´s.
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Fig. 2.3 – Le cercle des quintes, avec les vecteurs unite´ de chacune des cle´s.
Un exemple de projection d’un chroma vecteur est donne´ sur la figure 2.4 : la contribu-
tion de chacune des notes est indique´e par un vecteur plein noir, le vecteur
−−−→
COF re´sultant
est le vecteur pointille´ en gros trait. Ici, l’accord joue´ est un accord parfait de Do Majeur.














Fig. 2.4 – Un exemple de projection d’un accord (Do M) dans le cercle des quintes.
De la meˆme fac¸on, on peut construire le cercle des tierces majeures et le cercle des
tierces mineures (figure 2.5).
En ajoutant des vecteurs unite´ comme dans le cercle des quintes, il est e´galement
possible de projeter un vecteur dans chacun de ces deux cercles.
Le centro¨ıde tonal En projetant un chroma vector dans chacun de ces trois cercles
(quintes, tierces Majeures et tierces mineures), Harte et al. [HSG06] construisent un vec-
teur a` 6 dimensions (deux coordonne´es dans chaque cercle), qu’ils appellent le centro¨ıde
tonal.
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(b)
Fig. 2.5 – Cercles des tierces (a) mineures et (b) Majeures.
2.2.3 Les me´thodes de classification et de mode´lisation
Les e´tudes rapporte´es dans ce document rele`vent principalement du domaine de la
reconnaissance des formes. Les me´thodes de classification utilise´es sont des outils clas-
siques de´rivant des approches ge´ne´ratives (mode´lisation probabiliste essentiellement), et
des approches discriminantes. Nous rappelons brie`vement leurs principes.
Les Mode`les de Markov Cache´s Les Mode`les de Markov Cache´s (Hidden Markov
Models ou HMM en anglais) permettent de mode´liser des enchaˆınements temporels au
travers d’e´tats, en tenant compte de leur dure´e. Cette me´thode, de´veloppe´e dans les anne´es
1965-1970 par Leonard E. Baum [Bau72] a e´te´ utilise´e pour la reconnaissance de la parole ;
elle est ide´ale pour mode´liser chaque mot comme un enchaˆınement de sons de longueur
variable.
De la meˆme fac¸on, ils peuvent eˆtre utilise´s pour mode´liser n’importe quelle se´quence
temporelle qui respecte une certaine grammaire. En musique, ils sont utilise´s par exemple
pour mode´liser les enchaˆınements d’accords [MDH+07, LS08] ou de tonalite´s [IK09]. Les
tonalite´s, tout comme les accords au sein d’une tonalite´, s’enchaˆınent en respectant cer-
taines re`gles. Pour construire les HMM, on peut ainsi, soit utiliser les nombreuses the´ories
musicales, soit utiliser des corpora annote´s manuellement. Dans ce cas, il faut estimer les
probabilite´s de transitions entre e´tats a` l’aide des algorithmes classiques d’apprentissage
des HMM, pour rendre compte de ces re`gles.
A` titre d’exemple, citons la reconnaissance d’accords : a` partir d’une suite d’observation
de type « chroma vector », l’e´tape de classification/reconnaissance se fait en cherchant,
dans le HMM repre´sentant le mode`le, le chemin qui maximise la probabilite´ d’observation
de cette suite.
Les Mode`les de Me´langes de Gaussiennes Les Mode`les de Me´langes de Gaussiennes
(Gaussian Mixture Models ou GMM en anglais) sont des lois de probabilite´ uni- ou multi-
dimensionnelles, tre`s utilise´es pour mode´liser des re´partitions inconnues ou susceptibles
de pre´senter plusieurs modes dont le nombre est souvent inconnu. Ces me´langes sont
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couramment utilise´s pour mode´liser la voix d’un locuteur, ou la variabilite´ d’un son en
parole. De fait, elles pre´sentent l’avantage d’avoir e´te´ tre`s e´tudie´es ; leurs proprie´te´s sont
connues, les algorithmes d’estimation des parame`tres sont e´prouve´s. . .
Un mode`le de me´lange de Gaussiennes est la somme ponde´re´e de N Gaussiennes uni-
ou multi-dimensionnelles. Pour un nombre de Gaussiennes N fixe´, la loi de probabilite´ de
la distribution est de´finie de la manie`re suivante :




avec f(x, µk,Σk) la loi normale uni- (resp. multi-) dimensionnelle de moyenne (resp. vec-
teur de moyennes) µk et de variance (resp. matrice de covariance) Σk et πk le poids de
la kie`me composante. The´oriquement, ces me´langes permettent d’approcher nombre de
distributions probabilistes, pourvu que le nombre de composantes soit suffisant.
Dans un proble`me a` M classes, la distribution des parame`tres pour chaque classe
est mode´lise´e par un GMM, le processus de de´cision se fait ensuite par la me´thode du
maximum de vraisemblance [DHS01].
Les Machines a` Vecteur de Support Les Machines a` Vecteur de Support [BGV92]
(Support Vector Machine, ou SVM en anglais) sont des outils de classification discrimi-
nants de´veloppe´s pour les proble`mes a` deux classes. Dans le cas de donne´es se´parables
line´airement dans un espace a` N dimensions, les deux classes sont se´parables par un hy-
perplan. Ceci consiste a` rechercher le meilleur hyperplanH, c’est-a`-dire celui qui maximise
sa distance d aux frontie`res de chaque classe. Tout l’inte´reˆt des SVM est que cet hyperplan
optimal peut eˆtre caracte´rise´ par les points de chaque classe qui en sont les plus proches :
les « vecteurs de support » (figure 2.6).
Dans le cas ou` les donne´es ne sont pas se´parables dans l’espace de repre´sentation,
elles sont projete´es dans un espace de dimension supe´rieure ou` elles sont se´parables. Le
proble`me est e´videmment de trouver le bon espace image, au travers d’une fonction noyau
ade´quate qui correspond au produit scalaire dans ce nouvel espace.
Des me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es pour e´tendre cet outil aux proble`mes a` plusieurs
classes :
– La me´thode « un contre un » : N(N − 1) SVM bi-classe sont cre´e´s, pour apprendre
toutes les se´parations existant entre chaque couple de classes.
– La me´thode « un contre tous » : N SVM bi-classe sont cre´e´s, pour apprendre les
frontie`res de chacune des classes.
Les k-Plus Proches Voisins Les k-Plus Proches Voisins (k-PPV, k-Nearest Neighbor
ou k-NN en anglais) sont un algorithme de classification qui permet d’ignorer la distri-
bution probabiliste des donne´es. Il est base´ sur une estimation locale de la densite´ de
15
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Fig. 2.6 – Sche´ma explicatif de la me´thode SVM. H est l’hyperplan se´parateur. Les
vecteurs support sont grise´s.
probabilite´ pour chaque classe. A` partir d’un ensemble d’apprentissage compose´ d’obser-
vations vectorielles, chacune e´tant associe´e a` une classe, la de´cision se prend, pour chaque
nouvelle observation, par vote majoritaire sur les classes des k observations de l’ensemble
d’apprentissage les plus proches. La mise en œuvre de cet algorithme ne´cessite de re´gler
la variable k.
Il est certain que l’avantage de cet algorithme est de prendre en compte un nombre
quelconque de classes (contrairement a` la technique SVM), et de n’avoir aucun a priori
sur les lois probabilistes. En revanche, le couˆt calculatoire est relativement e´leve´, meˆme
si des algorithmes ont e´te´ de´veloppe´s pour ne pas avoir a` calculer la distance a` tous les
vecteurs de la base d’apprentissage, mais seulement a` une partie d’entre eux, ce qui re´duit
conside´rablement le couˆt de calcul [IM98].
Les Re´seaux de Neurones Les Re´seaux de Neurones [Koh84] (Neural Networks en
anglais) les plus employe´s en classification automatique sont les Perceptrons Multicouches
(Multilayer Perceptron).
Le neurone formel (figure 2.7) est connu pour re´soudre un proble`me de classification a`
deux classes. Le perceptron multicouches (figure 2.8) permet de re´aliser une classification
en k classes de donne´es non se´parables line´airement. Les sorties de chaque neurone de
sortie peuvent eˆtre interpre´te´es comme des valeurs pre´dictives, ou assimile´es a` des scores
probabilistes. De ce fait, le perceptron est mis en œuvre pour fusionner des de´cisions issues
de plusieurs classifieurs primaires.
Un autre inte´reˆt du perceptron est de disposer d’algorithmes d’apprentissage efficaces
(par exemple l’algorithme de re´tropropagation du gradient [KS96]), mais un inconve´nient
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Fig. 2.7 – Neurone formel.
Fig. 2.8 – Structure d’un re´seau de neurones. F est une fonction non line´aire : une fonction
« seuil » ou de type tangente hyperbolique.
re´side dans la difficulte´ de de´finir sa topologie (nombre de couches, nombre de neurones
par couche).
2.2.4 Les librairies de calcul
De nombreuses librairies de calcul sont disponibles en ligne pour les diverses me´thodes
de classification que nous avons pre´sente´es ci-dessus.
Elles sont toutes disponibles dans le langage de programmation Matlab7, chacune
e´tant propose´e avec des options permettant d’utiliser tout l’e´ventail des possibilite´s de la
me´thode.
Des alternatives libres existent, code´es en C pour la plupart. La librairie TORCH8
propose des programmes pour toutes ces me´thodes (GMM, HMM, SVM, k-PPV, re´seaux
de neurones), et meˆme d’autres.
Pour les SVM, on pourra e´galement utiliser libsvm, dont les programmes sont dispo-
nibles en ligne9. Cette librairie permet, outre l’apprentissage et la classification, d’utiliser
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Pour les re´seaux de neurones, le logiciel SNNS10 (Stuttgard Neural Network Simulator),
propose´ par l’universite´ de Stuttgard, est tre`s complet.




Selon l’Office Que´be´cois de la langue franc¸aise12, les jingles sont, au sens propre, les « ri-
tournelles publicitaires ». Dans notre travail, nous utilisons la de´finition qu’utilise Anne-
Marie Gustave dans son article en ligne « La loi des jingles » [Gus08] : « [. . . ] virgules,
tourne pages, indicatifs, fins de titre, tapis de´roulants ou auto-promos, [. . . ] autant d’e´le´-
ments sonores qui constituent l’habillage d’une radio. Son identite´. Sa ligne esthe´tique ».
Dans cette de´finition, il est clair d’une part qu’il y a une forte ressemblance entre les
jingles d’une meˆme radio (l’identite´ de la radio), et d’autre part qu’il y a une forte dis-
semblance entre les jingles de radios diffe´rentes (il ne faudrait pas que l’auditeur confonde
deux radios !).
Les jingles sont donc un moyen efficace d’identifier une radio, mais ils permettent
e´galement, au sein d’une radio, d’identifier les diffe´rentes e´missions.
2.3.2 Les caracte´ristiques des jingles
Les caracte´ristiques des jingles (dure´e, place dans le flux audio, pre´sence ou non de
parole superpose´e a` la musique) sont diffe´rentes selon le roˆle qu’ils jouent.
Tout d’abord, ils proposent des pauses, a` la manie`re de la virgule a` l’e´crit, ils sont
alors appele´s « virgules », nous les appelons « jingles courts ». Les jingles courts sont
d’une dure´e infe´rieure a` 5 secondes, et ne contiennent habituellement pas de parole. Ils
sont pre´sents au milieu d’une e´mission.
Les jingles peuvent e´galement annoncer le de´but ou la fin d’une se´quence ou d’une
e´mission, ce sont les ge´ne´riques ou indicatifs. C’est par exemple le jingle d’annonce
des informations ou de la me´te´o. A` l’inverse des pre´ce´dents, ils sont place´s en de´but et/ou
fin d’e´mission. Dans ce cas, il y a e´ventuellement de la parole superpose´e a` la musique,
annonc¸ant par exemple le titre de l’e´mission, ou le pre´sentateur. Dans le cas d’un ge´ne´rique
d’e´mission, la musique donne le ton de ce qui va suivre : les e´missions de reportage
ont plutoˆt en ge´ne´rique des musiques « haletantes », les e´missions de divertissement des
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Enfin, chaque radio doit rappeler son nom re´gulie`rement, ceci est ge´ne´ralement re´alise´
par un indicatif, qui sera appele´ « jingle ». Il est inte´ressant de noter que ce dernier type
indicatif contiendra toujours de la parole (le nom de la radio, e´ventuellement accompagne´
d’une autre information, l’heure par exemple : « France Inter, il est 8 heures »).
2.3.3 Quelques travaux re´alise´s sur le sujet
En re´sultat annexe de leurs travaux [BBP04], Bru¨ck et al. ont re´alise´ un de´tecteur
de ge´ne´riques. L’objectif e´tait de de´finir une « signature audio », capable de caracte´riser
entie`rement et de fac¸on unique un document audio, tout en e´tant relativement compacte.
Cette signature est compose´e des huit e´nergies dans 8 bandes de fre´quences (logarithmi-
quement re´parties entre 300 et 2000 Hz), calcule´es toutes les 40 ms. Au final, la signature
est effectivement compacte, puisqu’il y a un rapport 30 entre la dure´e d’un document et
le temps de calcul de sa signature.
Pour retrouver un document, ou un extrait, dans une collection, il suffit alors de
retrouver sa signature. Ceci est re´alise´ en deux e´tapes : tout d’abord, la dissimilarite´ entre
sa signature et celles pre´sentes dans la base de donne´es est calcule´e. Cette dissimilarite´ est
la distance euclidienne, filtre a` filtre, entre les signatures. Une e´tape de lissage est ensuite
re´alise´e pour nettoyer la courbe. Une application propose´e pour tester cet algorithme a
e´te´ la recherche de ge´ne´riques d’e´mission.
Dans leurs travaux sur la structuration, Carrive et al. [CPR00] insistent sur le roˆle
structurant des jingles pour l’indexation, sans indiquer leur me´thode de de´tection auto-
matique.
Des travaux ont e´galement e´te´ re´alise´s sur cette taˆche au sein de notre e´quipe [PAO04],
travaux que nous pre´sentons dans la partie 5.1.3.
2.4 La musique de fond
La musique de fond est suˆrement la plus difficile a` de´tecter, et plus encore a` ca-
racte´riser. Elle est, par de´finition, recouverte par d’autres sons : de la parole (journaux
d’information, films, vide´os personnelles), des bruits divers (films, vide´os personnelles),
voire meˆme les deux. Nous nous inte´ressons ici uniquement a` la musique dans les films et
vide´os personnelles.
Dans les documents audiovisuels, de nombreuses informations peuvent eˆtre extraites en
ne se basant que sur l’image. Effectivement, la plupart des concepts actuellement extraits
automatiquement le sont en utilisant l’image uniquement (voir par exemple les syste`mes
propose´s dans les dernie`res campagnes d’e´valuation TRECVideo [SOK06]). L’analyse de
la bande audio a cependant un e´norme avantage sur l’image : la quantite´ de donne´es a`
analyser est nettement moins grande, le temps de traitement est donc a priori e´galement
moindre.
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Jusqu’a` aujourd’hui, tre`s peu de travaux se sont encore inte´resse´s a` caracte´riser cette
musique de fond. Nous les e´voquons dans la partie 5.
Le premier proble`me re´side dans sa de´tection. En effet, la musique de fond e´tant par
nature recouverte d’un autre son, a priori plus fort, et les travaux e´tant re´alise´s sur des
bandes son monocanal, une localisation temporelle pre´cise des extraits de musique est
difficile.
Historiquement, les premiers outils ont e´te´ de´veloppe´s pour rechercher les zones de
parole (et non les zones de musique). En effet, cette de´tection est ne´cessaire comme
pre´-traitement pour la transcription de la parole. Cependant, comme il s’agissait de
transcriptions de radio, voire meˆme plus pre´cise´ment de journaux radiophoniques (ES-
TER [GGM+05]), le proble`me s’est souvent ramene´ a` distinguer la parole de la mu-
sique [SS97]
Re´cemment (depuis deux ou trois ans), des recherches se focalisent sur la de´tection de
la musique, quels que soient les autres sons pre´sents (parole, bruit, les deux ou aucun).
Cette e´volution des recherches est certainement due a` la volonte´ d’analyser des films,
dans lesquels la musique est a` la fois omnipre´sente et tre`s significative, et a` l’explosion
des vide´os amateurs, que ce soit sur internet ou pour des collections personnelles.
2.4.1 Les parame`tres et les mode´lisations
Des syste`mes de´veloppe´s pour des taˆches de traitement de la parole (ou de traite-
ment du son en ge´ne´ral), nous retiendrons comme parame`tres les MFCC, la modulation
de l’e´nergie a` 4 Hz, le centro¨ıde spectral, le zero-crossing rate, le Roll-Off point, le flux
spectral, le pourcentage de trames de basse e´nergie. Ces parame`tres, propose´s par Schei-
rer [SS97] et Tzanetakis [Tza04] ont e´te´ teste´es par Izumitani et al. [IMK08] spe´cifique-
ment pour la de´tection de musique de fond. Seyerlehner et al. [SPS07] ont e´galement teste´
les LPC (Linear Predictive Coefficients), Giannakopoulos et al. [GPT08] utilisent enfin
l’entropie de l’e´nergie et le taux de voisement.
Les autres parame`tres utilise´s pour cette taˆche sont issus du traitement de la musique.
Lee et Ellis [LE08] utilisent la fre´quence fondamentale et le rythme. Giannakopoulos et
al. [GPT08] basent leurs parame`tres sur le chroma vector (voir partie 2.2).
La prise de de´cision est faite par des classifieurs classiques : des GMM, des SVM,
des re´seaux de neurones, des k-plus proches voisins. . . Une e´tape de lissage est parfois
ensuite ajoute´e, pour passer de l’e´chelle d’analyse (centiseconde) a` une e´chelle de de´cision
plus re´aliste (une seconde). Ceci permet de tenir compte de la continuite´ temporelle de la
musique.
2.4.2 Les performances
Les tests sont re´alise´s sur diffe´rents types de corpora : des extraits te´le´vise´s pris au
hasard, en gardant malgre´ tout une grande diversite´ d’e´missions (films, de´bats, documen-
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taires, informations, talk-show. . . ) [SPS07], des films [GPT08], des vide´os amateurs prises
au hasard sur le web sur des sites de partage de vide´os (youtube13, dailymotion14, etc.), ou
encore des donne´es artificielles [IMK08]. Les donne´es professionnelles (te´le´vision ou films),
sont acoustiquement plus propres que les donne´es amateures. Les donne´es artificielles per-
mettent de mesurer assez pre´cise´ment le Rapport Signal a` Bruit (Signal to Noise Ratio
ou SNR en anglais), et d’avoir donc une ide´e de l’influence de celui-ci sur les re´sultats.
Les re´sultats sur les donne´es te´le´visuelles sont de l’ordre de 90 % d’accuracy15 [SPS07].
Sur des donne´es artificielles, Izumitani et al. obtiennent un taux d’erreur a` l’e´chelle de
la trame de 8 % [IMK08] (une trame d’analyse audio est typiquement de 20 ms). Sur les
films, la F-mesure est de 90.5 % [GPT08].
Notons que, cette taˆche e´tant tre`s re´cente, ni les corpora, ni les mesures ne sont unifie´s,
rendant difficile une comparaison des performances des diffe´rentes me´thodes.
2.5 Les extraits musicaux
Dans les flux audiovisuels, les extraits musicaux sont souvent caracte´ristiques de la
nature du document, ou a` tout le moins choisis selon un crite`re non ale´atoire. Pour un film
par exemple, le choix des musiques est de´termine´ par les situations. Leur caracte´risation
peut se faire a` diffe´rents niveaux, et selon diffe´rents points de vue. Les donne´es importantes
sont naturellement le style, mais aussi des parame`tres plus « musicologiques » :
– des parame`tres donne´s a` l’e´chelle de l’extrait musical : l’effectif, la tonalite´, la pul-
sation. . . ,
– des parame`tres donne´s a` l’e´chelle de la trame ou de la note : la transcription de la
me´lodie principale, de la partition, des accords, ou encore des paroles en pre´sence
de chant.
Nous pre´sentons un bref e´tat de l’art des diffe´rents travaux mene´s sur chacune de
ces the´matiques. Notons que la plupart des recherches sont faites sur de la musique oc-
cidentale, dans laquelle les notions de tonalite´ et de rythme sont bien de´finies. Dans
chaque the´matique, nous nous attachons plus pre´cise´ment a` de´finir la question e´tudie´e,
les termes techniques associe´s au sujet et les e´ventuels proble`mes de fond rencontre´s. En-
suite, nous pre´sentons, si possible, un bref historique des travaux re´alise´s sur la question,
et les connaissances et performances actuelles.
13http://www.youtube.com/
14http://www.dailymotion.com
15Nous utiliserons tout au long de cet ouvrage le terme anglais, couramment employe´ par l’ensemble
de la communaute´
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2.5.1 L’effectif, le timbre
Les questions Quels sont les instruments pre´sents ? Y a-t-il des chanteurs ? Si oui, quel
est leur registre (soprano, alto, te´nor, basse) ? Les deux premie`res questions sont ge´ne´ra-
lement aborde´es se´pare´ment. Dans cette partie, nous ne traitons que de l’identification
des instruments ; l’e´tat de l’art pour la de´tection du chant est pre´sente´ dans la partie 4.2.
Terminologie L’identification des instruments est e´galement appele´e l’identification du
timbre, le timbre est en effet caracte´ristique d’un instrument. L’ANSI [Ins60] (American
National Standards Institute) de´finit le timbre comme « [la] caracte´ristique sonore, qui
permet a` un auditeur de juger que deux sons pre´sente´s de la meˆme fac¸on, de meˆme
hauteur, dure´e et intensite´ sont diffe´rents ». L’ANSI pre´cise que « [le timbre] de´pend
principalement du spectre, mais aussi de la forme d’onde, de la pression acoustique, de la
disposition des fre´quences a` l’inte´rieur du spectre, et des caracte´ristiques temporelles du
stimulus ». Il apparaˆıt donc que le timbre, s’il est e´vident a` notre oreille, est une notion
encore mal comprise au niveau physique. Pour plus de de´tails sur le timbre, ses de´finitions
et caracte´ristiques, on pourra se reporter par exemple a` la the`se de Marozeau [Mar04c].
Historique Le proble`me de l’identification des instruments (et indirectement de la re-
connaissance du timbre) a d’abord e´te´ e´tudie´ pour des instruments solo, jouant une
note [FAP99, Bro99, EK56, KC05, LR06], puis sur des instruments solo jouant une phrase
musicale [LR04]. Les instruments sont e´videmment plus faciles a` reconnaˆıtre lorsqu’ils
jouent en solo que dans une polyphonie. Pour un instrument donne´, une grande partie de
l’information sur son identite´ se trouve dans l’attaque des notes, ce qui explique que le
proble`me ait au de´part e´te´ traite´ en conside´rant des notes isole´es avant de conside´rer des
phrases musicales.
En contexte monophonique, les premiers parame`tres utilise´s ont e´te´ la pente de l’at-
taque, le degre´ de synchronisme des harmoniques, les MFCC [Bro99, EK56], l’e´nergie dans
les hautes fre´quences [FAP99], le Constant-Q spectrum [Bro99], la modulation de l’e´ner-
gie, le centro¨ıde spectral, diverses mesures statistiques calcule´es sur le spectre [EK56], et
le vibrato16[KC05].
Actuellement, tout en continuant les recherches sur les sujets pre´ce´dents, de nouveaux
travaux, que nous pre´sentons ci-dessous, se penchent sur l’identification d’instruments en
contexte polyphonique [VR05, ERB05, ER06, MBTL07, KGK+07].
Me´thodes actuelles
Les parame`tres extraits du signal restent les parame`tres classiques utilise´s en traitement
16Le vibrato est un parame`tre de´fini a` partir de la fre´quence fondamentale. Pour une description
comple`te de ce parame`tre, on se reportera a` la partie 4.3.1
22
2.5. Les extraits musicaux
automatique de l’audio : parame`tres temporels, MFCC, LPC et leurs de´rive´es, et para-
me`tres fre´quentiels (un accent particulier est mis sur ces derniers, puisque le timbre est
sense´ eˆtre de nature spectrale). Quelques parame`tres sont spe´cifiques a` cette taˆche, comme
l’e´nergie par octave, un cas particulier de l’e´nergie par bande de fre´quences [ER06]. Une
e´tude tre`s comple`te des performances de plus d’une centaine de parame`tres a e´te´ mene´e
par Every [Eve08]. Au cours de plusieurs expe´riences, il mesure l’importance de chaque
parame`tre pour la reconnaissance des instruments. Il en ressort que la fre´quence fonda-
mentale est, justement, un parame`tre fondamental, puisqu’elle est toujours le parame`tre
le plus discriminant. Viennent ensuite les moments spectraux et harmoniques. Enfin, Liv-
shin et Rodet [LR06] ont mesure´ l’information contenue dans la partie non harmonique, et
ont conclu que l’information est principalement contenue dans la partie harmonique, sauf
pour quelques instruments tels que la clarinette, la fluˆte et la trompette, pour lesquels on
entend le souﬄe ou des « clics ».
La classification est re´alise´e a` l’aide d’outils classiques : GMM, SVM,. . . Une attention
particulie`re est ge´ne´ralement preˆte´e a` l’apprentissage des mode`les. En effet, en contexte
polyphonique, il est difficile d’obtenir des exemples pour toutes les combinaisons possibles
d’instruments. Deux cas de figure sont envisageables :
– Le nombre d’instruments a` reconnaˆıtre est relativement restreint (jazz, rock par
exemple), et mode´liser chacune des combinaisons est possible [ERB05, MBTL07].
Les mode`les sont appris soit a` partir d’extraits solo mixe´s artificiellement entre
eux, soit a` partir d’extraits polyphoniques. Dans ce cas, pour le test, l’exemple est
compare´ a` chacun des mode`les pour en identifier l’effectif.
– Le nombre d’instruments a` reconnaˆıtre est tre`s important et il est alors difficilement
envisageable de cre´er un mode`le pour chacune des combinaisons. Il peut alors eˆtre
judicieux de n’avoir qu’un mode`le par instrument, et de ne pas avoir les mode`les
des combinaisons, pour une question de temps de calcul. Dans ce cas, la me´thode
est la suivante [MBTL07] : une premie`re e´tape de se´paration de sources permet
d’obtenir les instruments se´pare´s, qu’il ne reste ensuite plus qu’a` classer en utilisant
les me´thodes e´prouve´es pour les instruments solo.
Notons qu’une information a priori est parfois ajoute´e sur la composition du signal.
Essid et al. [ERB05, ER06] connaissent le style et peuvent en de´duire les diverses instru-
mentations possibles. Vincent et Rodet [VR05] utilisent une information sur le nombre
d’instruments pre´sents.
Performances Pour la reconnaissance d’instruments isole´s, les re´sultats sont de l’ordre
de 93 % d’accuracy pour 19 instruments a` reconnaˆıtre [KC05], ou encore 97 % pour la
reconnaissance des grandes classes instrumentales : cordes pince´es, cordes frappe´es, cordes
frotte´es, bois, hanches simples, hanches doubles, cuivres, idiophones17.
17Un idiophone est un instrument dont le mate´riau lui-meˆme produit le son lors d’un impact, par
exemple le xylophone
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La reconnaissance d’instruments en contexte polyphonique est e´videmment une taˆche
beaucoup plus difficile. Essid et al. [ERB05, ER06] atteignent une accuracy de 53 %
en s’inte´ressant a` un style particulier : le jazz. Martins et al. [MBTL07] obtiennent une
pre´cision de 64 % et un rappel de 56 % sur des extraits de deux a` quatre notes mixe´es
artificiellement, pour six instruments possibles. Cependant, les auteurs notent que les
performances chutent drastiquement avec l’augmentation du nombre d’instruments. Ce
fait est confirme´ par Kitahara et al. [KGK+07], pour qui le taux de reconnaissance, de
53,4 % pour des duos, passe a` 46,5 % pour des quartets, pour cinq instruments possibles.
Il convient de noter que certains instruments posent proble`me, notamment les percus-
sions, a` cause du caracte`re non harmonique du son qu’ils produisent.
2.5.2 La tonalite´
La question Quelle est la tonalite´ de l’extrait musical, parmi les 24 tonalite´s possibles ?
Avec cette formulation de la question, on s’inte´resse e´videmment a` des styles musicaux qui
suivent cette classification : il s’agit de la musique occidentale et tonale. Les 24 tonalite´s
possibles correspondent aux 12 demi-tons de la gamme, avec les variantes Majeure et
mineure pour chacun. On est dans un proble`me de classification ferme´e.
Historique Krumhansl [Kru90] a e´te´ l’un des premiers a` s’inte´resser a` l’identification
de la tonalite´. Dans ces travaux, il analyse des partitions, et se base sur les « Key pro-
file » qu’il a de´finis (voir dans la partie 2.2.2) pour de´terminer la tonalite´ d’un extrait.
Notons que dans les premie`res recherches, seuls des extraits musicaux qui ne changeaient
pas de tonalite´ ont e´te´ conside´re´s. Les recherches actuelles envisagent les modulations : la
tonalite´ peut changer au cours du morceau.
Me´thodes actuelles
La plupart des me´thodes utilisent les « chroma vectors » comme parame´trisation. Elles
cherchent ensuite a` savoir si les notes pre´sentes correspondent a` une tonalite´ particulie`re.
Pour cela, la me´thode la plus simple est d’apprendre des mode`les pour la re´partition
des chroma vectors pour chacune des tonalite´s. On pourra par exemple utiliser les « Key
profile ». Pour estimer la tonalite´ d’un extrait donne´, Go´mez compare la moyenne des
chroma vectors [Gom06] a` chacun des mode`les. I˙zmirli [Izm05] compare lui chaque chroma
vector a` chacun des mode`les, et de´cide que la tonalite´ ge´ne´rale de l’extrait est celle qui a
le plus grand score en moyenne.
Inoshita et Katto, [IK09] introduisent le vecteur de tonalite´ K (« tonality vector »),
de dimension 12, qu’ils projettent dans le cercle des quintes. Cette projection mesure
l’ade´quation entre les notes pre´sentes et une tonalite´ donne´e. Ce parame`tre est construit
a` partir d’un chroma vector C(t) = [cDo(t), cDo♯(t)...cSi(t)]. Chaque composante du vecteur
de tonalite´ correspond a` une gamme, et est la somme des contributions de chacune des
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notes de la gamme conside´re´e. Ainsi, la composante de K(t), correspondant a` la tonalite´
Do M (ou La m), est la somme des composantes de C(t) correspondant aux notes Do, Re´,
Mi, Fa, Sol, La et Si :





wif(cPi+n(mod 12)(t)), avec P0 = Do, ..., P11 = Si (2.9)
avec wi un poids associe´ a` chaque note, poids choisi en se basant par exemple sur un des
« Key profile », et f une fonction de lissage de la puissance des notes.
Un HMM permet de suivre la tonalite´, et d’en repe´rer les changements. On obtient ainsi
un nuage de points qui doit normalement eˆtre dans le quadrant du cercle correspondant
a` la tonalite´ du morceau. Dans le cas d’une modulation, plusieurs nuages de points sont
obtenus. Il est a` noter que cette me´thode, si elle est relativement efficace avec 70 % de
bonnes re´ponses, ne permet pas de distinguer les gammes relatives majeure et mineure,
qui utilisent les meˆmes notes.
Cette proposition est semblable au « keyogramme » que proposent Hart et al. [HFC07],
ou` est calcule´e, pour chaque instant et pour chaque gamme possible, la contribution des
notes de la gamme. Cependant, cette me´thode ne permet pas non plus de distinguer les
gammes relatives.
Une autre possibilite´ enfin est de se baser sur l’analyse des accords, ou mieux encore
de la suite d’accords. Les enchaˆınements d’accords (les cadences notamment), sont des
caracte´ristiques tre`s fortes de la tonalite´. Comme le disent Mauch et al. [MDH+07], « [La
tonalite´] est implicitement code´e dans les se´quences d’accords suffisamment longues ». Il
est meˆme tre`s souvent possible de de´terminer la tonalite´ d’un morceau en ne se basant que
sur la lecture du (des) dernier(s) accord(s) d’une partition. Ainsi, Noland et Sandler [NS06]
mode´lisent les changements possibles de tonalite´ par un Mode`le de Markov Cache´. Les
probabilite´s de transitions entre e´tats sont les probabilite´s de changer de tonalite´. Les
observations du mode`le sont soit des transitions entre accords, soit des paires d’accords
(par exemple, une transition Sol M - Do M correspond tre`s probablement a` une tonalite´
de Do M). Les diffe´rentes probabilite´s de transitions entre accords, pour chacune des cle´s,
ont e´te´ apprises sur des se´quences d’accords manuellement annote´es. Cette me´thode a
l’avantage de distinguer les gammes majeures de leurs relatives mineures.
Performances Les expe´riences mene´es par chaque e´quipe l’ont e´te´ sur des corpora
diffe´rents, incluant soit uniquement de la musique classique [Pee06, Izm05, Pau04], soit
de la musique classique et de la musique pop [IK09], soit uniquement de la musique
pop [NS06], soit encore de la musique traditionnelle [HFC07]. Ainsi, les performances sont
difficilement comparables. Actuellement, les meilleurs performances sont de l’ordre de 85
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a` 90 % de bonne identification de la tonalite´. Pauws [Pau04] remarque qu’en conside´rant
comme e´quivalentes les tonalite´s relatives (Do M et La m) et les tons voisins (la quinte :
Sol M et Mi m et la quarte : Fa M et Re´ m), ses re´sultats s’ame´liorent de pre`s de 20 %,
passant de 75 % a` 94 % de bonne identification. Les parame´trisations du signal semblent
pertinentes d’un point de vue musicologique.
2.5.3 La pulsation, le tempo
La question Quelles sont les valeurs du tatum, du tactus et de la mesure ?
Terminologie Le tatum est de´fini comme « la division re´gulie`re du temps qui co¨ıncide
avec la majorite´ des de´buts de notes » [KEA06]. Le tactus est de´fini comme « la pe´riode
perceptuellement la plus dominante, [. . . ] la fre´quence a` laquelle la majorite´ des gens
taperaient du pied ou des mains en phase avec la musique » [Pee07a]. Les indications de
tempo e´ventuellement donne´es par l’auteur se re´fe`rent ge´ne´ralement au tactus. Lamesure
est de´finie par le compositeur. La recherche de la mesure correspond a` la recherche des
temps forts parmi les pulsations de´tecte´es (les tactus a priori).
Une illustration de ces termes est donne´e sur la figure 2.9, qui correspond au de´but du
deuxie`me petit pre´lude de Bach : le tatum (en bleu) correspond a` la croche, le tactus (en
vert) a` la noire ; la mesure (en bordeaux) est de 4 noires.
Dans le chiffrage de la mesure, le tactus correspond souvent au de´nominateur (4 pour
une noire, 8 pour une croche. . . ), alors que la de´tection des temps forts correspond au
nume´rateur [GD05]. Il est cependant inte´ressant de noter que la perception du tempo
(du tactus) est diffe´rente d’une personne a` l’autre. L’aˆge, les connaissances musicales,
mais aussi le moment de la journe´e sont sources de diffe´rences [Dra93, DW00, Lap00].
Cependant, ces variations de tempo sont la plupart du temps lie´es par des rapports deux,
un-demi, trois, ou un-tiers.
Cette taˆche trouve des applications a` la fois dans le domaine de l’indexation musicale,
ou de l’analyse automatique de musique, mais e´galement dans des domaines plus « exo-
tiques », tels que la synchronisation des lumie`res sur une musique (concerts, boites de
nuit), ou encore la synchronisation d’un diaporama sur les changements de notes.
Historique Les premiers travaux se sont naturellement penche´s sur le proble`me de la
de´tection de la pulsation dans des cas ou` la pulsation est re´gulie`re. Des restrictions ont
parfois e´te´ rajoute´es, en supposant que le chiffrage de la mesure est connu, ou encore
que le rythme est donne´ par des percussions [GM94]. Plus re´cemment les travaux se sont
abstraits de certaines contraintes, pour traiter des cas de plus en plus ge´ne´raux, jusqu’a`
arriver au proble`me de tempos non re´guliers [Pee05b, Pee07a].
Parmi les premiers articles publie´s sur le sujet, Brown [Bro91b, Bro93], en contexte
monophonique, utilise une me´thode par calcul de l’autocorre´lation : a` chaque instant est
attribue´ un poids. Celui-ci correspond a` la dure´e de la note a` l’instant de de´but des
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Fig. 2.9 – Exemple des relations entre le tatum, en bleu, le tactus, en vert, et la mesure,
en bordeaux, sur le de´but du deuxie`me petit pre´lude de Bach.
notes, 0 ailleurs. En calculant l’autocorre´lation de cette repre´sentation, on de´termine a` la
fois la pulsation, qui correspond aux pics de l’autocorre´lation, mais aussi la mesure, qui
correspond aux maxima.
Me´thodes actuelles
Cependant, il est clair que cette me´thode ne peut eˆtre applique´e que pour des morceaux
pour lesquels soit de la transcription (par exemple en MIDI), soit des enregistrements
se´pare´s des voix sont disponibles. Cela se rame`ne alors au cas monophonique.
Pour la de´tection du rythme par l’analyse de signaux audio polyphoniques, deux ap-
proches sont actuellement utilise´es : la premie`re, la plus courante, re´alise une analyse
directe du signal pour extraire le tatum et/ou le tactus et/ou la mesure. La deuxie`me,
plus rare, extrait des informations d’assez haut niveau (les changements d’accords, les
de´buts de notes, la partition percussive. . . ) et analyse ces informations pour trouver le
rythme.
Les diffe´rentes e´tapes de la majorite´ des algorithmes sont les suivantes :
1. Trouver la bonne repre´sentation du signal (e´nergie par bandes de fre´quences [Sch97],
Transforme´e de Fourier Discre`te [Pee05a], repre´sentation temps-fre´quence [Kla06]),
2. (E´tape facultative) Comparer les vecteurs a` diffe´rents instants (par une fonction
d’autocorre´lation[Pee05a], de diffe´rence [Sch97], de similarite´ [FU01]. . . ),
3. Analyser fre´quentiellement la fonction pre´ce´dente (bancs de filtres [Sch97], filtres
particulaires [HM03], filtres en peigne [KEA06]),
4. En de´duire la pulsation.
Pour la deuxie`me approche [GM99, Got01, ADR04, Pee05b], l’analyse des de´buts de
notes, changements d’accords et motifs rythmiques est faite a` l’aide d’heuristiques, suivie
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d’une e´tape de re´solution des ambigu¨ıte´s issues des diffe´rentes analyses. Cette me´thode de-
mande cependant le de´veloppement d’outils performants pour l’extraction des « indices ».
Les heuristiques sont construites a` partir de connaissances musicales relativement bien
e´tablies, mais ne´cessitent une adaptation pour tout nouveau type de musique analyse´.
Enfin, des travaux ont e´te´ mene´s, pour estimer conjointement plusieurs parame`tres
partiellement corre´le´s : le rythme et les accords [PP08], la tonalite´, le rythme et les ac-
cords [SW05, Kla03]. Les accords et la tonalite´ sont naturellement corre´le´s, puisque le
premier contraint les seconds, selon des re`gles de´finies pour chaque style de musique. Les
accords et le rythme sont e´galement corre´le´s : les changements d’accords se font principa-
lement sur les temps forts.
Performances Comme pre´cise´ pre´ce´demment, tout le monde n’a pas la meˆme percep-
tion de la pulsation d’un morceau. Pour cette raison, il est ge´ne´ralement admis que les
pulsations double (resp. triple) ou moitie´ (resp. un tiers) de l’annotation sont justes pour
les morceaux en binaires (resp. en ternaire).
Pendant la confe´rence ISMIR 2004, une comparaison de divers algorithmes d’estima-
tion du tempo a e´te´ re´alise´e sur un corpus commun. Ce corpus est de´crit dans [GKD+06]
et est en partie disponible sur Internet18. Il est compose´ de boucles rythmiques, de danses,
et de chansons. Sur ces extraits dont le tempo est fixe, l’accuracy est de l’ordre de 80 %
a` 90 %. Elle tombe cependant a` 50 % a` 65 % en conside´rant faux les doubles, moitie´,
etc [Pee07a]. Les re´sultats sont variables selon le type de musique conside´re´. Le tempo
des musiques de danse (rock, tango, valse, cha-cha,. . . ) est en ge´ne´ral plus facile a` estimer
que celui des chansons.
2.5.4 Le genre
La question A` quel genre musical appartient cet extrait ?
Terminologie Il est ne´cessaire de pre´ciser la diffe´rence – non e´vidente – entre deux
termes proches couramment utilise´s en musique : le « genre » et le « style ». Fabbri [Fab99]
de´finit les deux termes, « genre » et « style » de la fac¸on suivante :
Le genre est « un genre de musique, tel que ge´ne´ralement admis par une communaute´
pour quelque raison, but ou crite`re que ce soit, par exemple un ensemble d’e´ve´ne-
ments musicaux dont le cheminement est re´gi par des re`gles (de n’importe quelle
sorte) accepte´es par la communaute´ ». Le genre est lie´ a` une communaute´ musicale,
qui se reconnaˆıt comme telle au travers de crite`res propres.
Le style est « un arrangement de parame`tres re´currents dans des e´ve´nements musicaux,
qui est typique d’un individu (compositeur, interpre`te), d’un groupe de musiciens,
d’un genre, d’un endroit ou d’une pe´riode [historique] ».
18http://ismir2004.ismir.net/ISMIR_Contest.html
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Il en sort que le genre se re´fe`re plutoˆt a` la construction d’un morceau de musique, alors
que le style se re´fe`re plutoˆt a` son interpre´tation.
De la difficulte´ de de´finir le genre La question du genre semble simple de`s lors que
l’on se limite a` rechercher des grandes familles musicales, du type « Rock », « Jazz »,
« Classique ». . . La de´finition des classes est cependant plus complique´e.
Peut se poser la question de la granularite´ : faut-il distinguer le baroque, la renaissance
et le romantique au sein de la musique classique ? Si cette distinction n’est pas faite, le
classique repre´sente plusieurs centaines d’anne´es de productions, alors que le Jazz ou le
Rock ne repre´sentent que quelques dizaines d’anne´es chacun.
Certains morceaux de musique, surtout dans les musiques actuelles, sont a` la frontie`re
entre diffe´rents styles et sont donc difficiles a` annoter. Le genre devient une notion a` la
fois ambigue¨ et subjective [MF06]
Comme le soulignent Lidy et al. [LSC+09], cette cate´gorisation de la musique en genre
est tre`s spe´cifique a` la musique occidentale. Pour des musiques africaines, par exemple,
la notion de genre a peu d’importance. Il est alors plus pertinent de s’inte´resser a` la
re´gion d’origine, ou a` la fonction d’une musique (chant de guerre, naissance, feˆte, prie`re,
satire, complainte. . . ). McKay et Fujinaga [MF06] s’interrogent ainsi sur la pertinence de
la classification en genre. Ils re´sument les arguments positifs et ne´gatifs ainsi :
Pour
– un certain sens d’un point de vue culturel,
– une classification utile du point de vue de l’utilisateur,
– un vocabulaire relativement accessible pour l’utilisateur lambda.
Contre
– la difficulte´ d’accord entre les annotateurs, tant sur le choix des cate´gories que
sur l’annotation elle-meˆme,
– une annotation souvent faite pour un artiste ou un album, plutoˆt que sur chaque
morceau de musique,
– le temps ne´cessaire a` l’annotation,
– l’apparition re´gulie`re de nouveaux genres, et une e´volution de leurs de´finitions au
cours du temps,
– des performances actuelles insuffisantes pour eˆtre applicables dans des situations
re´alistes.
Pachet et Cazaly [PC00] ajoutent a` ces inconve´nients des proble`mes au niveau du
vocabulaire.
Malgre´ tout, les recherches sur ce sujet se poursuivent car, comme le disent Aucoutuier
et Pachet [AP03], le genre reste probablement un des descripteurs les plus utilise´s par le
grand public.
Historique Les premiers travaux semblent dater de la fin des anne´es 1990.
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Lambrou et al. [LKS+98] utilisent un sche´ma classique : extraction de parame`tres
et classification. Les parame`tres, calcule´s sur le signal, sont : des statistiques d’ordre 1
(moyenne, variance, asyme´trie et kurtosis), des statistiques d’ordre 2 (second moment
angulaire, corre´lation et entropie), et le taux de passage a` ze´ro.
Les classifieurs sont de type k-Plus Proches Voisins.
En testant leur syste`me sur 12 extraits appartenant a` 3 cate´gories (Rock, Jazz et
Piano), l’accuracy est de l’ordre de 90 %. Certes, le nombre de classes est tre`s faible, et
la classe Piano n’est pas comparable avec les deux autres classes.
Soltau et al. [SSWW98] cherchent des « se´quences d’e´ve´nements acoustiques ». Chaque
se´quence est de´crite par des parame`tres de nature statistique. La classification s’effectue
sur ces parame`tres statistiques.
L’extraction des e´ve´nements acoustiques est re´alise´e par une classification non super-
vise´e en 10 classes, a` partir des coefficients cepstraux. Chaque e´ve´nement (chaque trame
d’analyse) est caracte´rise´ par sa classe, et son « activation », qui correspond a` son degre´
d’appartenance a` cette classe. Une se´quence est ensuite l’enchaˆınement des activations de
ces 10 classes.
Chaque se´quence est re´sume´e par les statistiques suivantes : l’occurrence de chaque
e´ve´nement, la co-occurrence de chaque paire d’e´ve´nements, la tri-occurrence de chaque
triplet, la dure´e de chaque e´ve´nement, ainsi que la moyenne, le maximum et la variance
des activations de chaque e´ve´nement.
La classification est re´alise´e par un re´seau de neurones.
La base de donne´es est plus consistante que dans l’e´tude de Lambrou et al. : 3 heures de
son, re´parties en 4 classes (Rock, Pop, Techno et Classique), correspondant a` 360 extraits
de 30 secondes, e´galement re´partis entre les classes. le taux de reconnaissance est de 86 %.
Notons que la prise en compte de la dimension temporelle, avec les bi- et tri-grammes, est
tre`s importante pour cette taˆche.
Me´thodes actuelles
Un tre`s large ensemble de parame`tres est utilise´ actuellement pour ce type de classifica-
tion. Aucouturier et Pachet [AP03] les classent en trois grandes cate´gories : les parame`tres
repre´sentant le timbre, ceux repre´sentant le rythme et ceux construits autour de la fre´-
quence fondamentale.
Les parame`tres repre´sentant le timbre sont cense´s caracte´riser l’instrumentation. Ce
sont :
– les coefficients issus de la Transforme´e de Fourier [LO03],
– les coefficients cepstraux et les MFCC [BCE+06, ME08, Pee08, Tza08, LOL03],
– les divers parame`tres spectraux (Roll-Off, moyenne, variance, asyme´trie, kurtosis,
centro¨ıde) [BCE+06, Tza08],
– le taux de passage a` ze´ro [BCE+06].
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Les parame`tres repre´sentant le rythme caracte´risent la re´gularite´ du rythme, de la
pulsation, du tempo,. . . Ce sont :
– le motif rythmique (« rhythm pattern » en anglais) [LR05, LRP+08], propose´ par
Rauber et Fru¨hwirth [RF01]. Ce parame`tre repre´sente les motifs rythmiques re´-
currents dans chaque bande spectrale (les 24 bandes de Bark, re´parties entre 0 et
15 500 Hz),
– l’histogramme de pulsation [LOL03], qui donne, a` l’e´chelle d’un morceau, l’impor-
tance de chaque pulsation possible,
– l’histogramme de rythme [LR05, LRP+08].
Les parame`tres construits autour de la fre´quence fondamentale de´crivent le contenu
me´lodique et harmonique du signal :
– le chroma vector [Pee08],
– la fre´quence fondamentale [LOL03].
D’autres parame`tres ont e´te´ propose´s : une transforme´e en ondelettes [LOL03], ou
encore des parame`tres dits « parame`tres symboliques » [PdLIn07, LRP+08], calcule´s sur
des donne´es MIDI : le nombre de syncopes (notes ne commenc¸ant pas sur un temps), le
nombre de notes et leurs dure´es, la tessiture, des statistiques sur les intervalles pre´sents,
des statistiques sur les notes n’appartenant pas a` la gamme diatonique.
Notons que, pour de nombreux parame`tres calcule´s sur chaque trame, le but est sou-
vent de les re´sumer sur le morceau entier, a` l’aide d’histogrammes [LOL03, LR05], ou de
valeurs statistiques (moyenne, variance, maximum, minimum. . . ) calcule´es a` l’e´chelle du
morceau [PdLIn07, Tza08].
La classification est re´alise´e avec des outils classiques, tels les SVM [LOL03, LRP+08],
les k-PPV [LOL03, PdLIn07], l’approche Baye´sienne, avec des GMM [LOL03, Pee08], ou
des lois normales [PdLIn07].
Performances La classification en genre est une des taˆches pour lesquelles les perfor-
mances des diffe´rents algorithmes sont comparables. En effet, elle a e´te´ propose´e durant
plusieurs anne´es dans la campagne d’e´valuation MIREX19.
Lors de MIREX 2008, cette taˆche e´tait e´value´e sur deux corpora :
– Une classification sur un corpus « mixte », contenant les genres suivants : Blues,
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– Une classification sur un corpus « latin », contenant les genres suivants : Axe´20, Ba-
chata21, Bole´ro22 Forro´23, Gau´cha22, Merengue24, Pagode25, Sertaneja26 et Tango22.
Sur la taˆche « mixte », les meilleurs re´sultats sont de 66,5 % d’accuracy [Tza08]. Il
est inte´ressant de noter que certains genres sont difficilement reconnus, quelle que soit la
me´thode, tel le Rock (accuracy entre 39 % et 45 %), alors que d’autres sont au contraire
toujours bien classe´s, tel le Hip-Hop (accuracy toujours supe´rieure a` 80 %).
Sur la taˆche « latin », les meilleurs re´sultats sont de 62,7 % d’accuracy [CL08]. La`
encore, certains genres semblent extreˆmement difficiles a` reconnaˆıtre (Sertaneja, avec des
re´sultats autour de 20 % d’accuracy, ou Pagode et Forro´, avec environ 30 % d’accuracy),
alors que d’autres sont tre`s bien classe´s (Merengue, plus de 80 % d’accuracy pour presque
tous les participants).
Ces travaux ont atteint une bonne maturite´. Cependant, certains genres restent encore
difficiles a` reconnaˆıtre.
2.5.5 Les e´motions dans la musique
La question Quelle(s) e´motion(s) cette musique e´voque-t-elle ? Le proble`me est un
proble`me de classification ferme´, uni- ou multi-label, selon les cas.
Terminologie En anglais « music mood ». Ce terme, si la communaute´ s’accorde sur
son sens, pose de nombreux proble`mes :
– Une meˆme musique n’e´voque pas force´ment les meˆmes e´motions chez deux personnes
diffe´rentes. Pire, elle peut e´voquer des e´motions diffe´rentes chez une meˆme personne,
selon le contexte ! Ainsi, une premie`re difficulte´ apparaˆıt de`s l’annotation des cor-
pora. Pour ce faire, traditionnellement plusieurs annotateurs de´terminent l’e´motion
d’un extrait, la de´cision finale se faisant soit par un vote a` la majorite´, soit par
un vote a` l’unanimite´. Une alternative est de proposer plusieurs e´motions pour un
meˆme extrait, permettant ensuite une classification « multi-label ».
– Quel niveau d’e´motions retenir comme re´fe´rence ? Par exemple, faut-il diffe´rencier
la joie de l’alle´gresse ? Ainsi, les diffe´rents corpora disponibles ne se basent pas
tous sur le meˆme nombre d’e´motions. Ce nombre peut aller de six [TTKV08] a` une
vingtaine [CN09]. La question se pose pour la reconnaissance d’e´motions tant sur la
parole que sur la musique.
20Musique populaire – Bre´sil
21Musique romantique – Re´publique Dominicaine
22Danse
23Danse – Bre´sil
24Danse – Re´publique Dominicaine
25Sous-genre de la Samba
26Country – Bre´sil
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– La traduction des termes entre les diffe´rentes langues. Par exemple, il est possible de
diffe´rentier « quiet » et « calm » en anglais, alors que les deux termes se traduisent
de la meˆme fac¸on en franc¸ais.
Des espaces de repre´sentation Diffe´rents espaces de repre´sentation des e´motions en
ge´ne´ral ont e´te´ propose´s. Parmi eux, nombreux sont ceux [Rus80, LD92, Sch99, CN09] qui
repre´sentent les e´motions dans un espace a` deux dimensions. Les deux axes de cet espace
repre´sentent la valence et l’activation. La valence mesure la « positivite´ » de l’e´motion
(« triste » a une valence plus faible que « joyeux ») ; l’activation mesure la puissance de
l’e´motion (« en cole`re » a une excitation plus forte que « de´c¸u », ou encore que « calme »).



























Fig. 2.10 – Un espace de repre´sentation des e´motions : l’espace Valence-Activation.
Historique La musique peut cre´er des e´motions chez l’auditeur. La ( ?) premie`re e´tude
de l’influence e´motionnelle de la musique est due a` Hevner qui, en 1936 [Hev36], proposait
une premie`re repre´sentation des e´motions en 8 classes, chaque classe e´tant de´finie par une
dizaine d’adjectifs de sens proches. Ces classes sont repre´sente´es sur un cercle, de fac¸on
a` ce que deux classes de sens proche soient e´galement proches. Remarquons que cette
pre´sentation, comme d’autres plus tard, laisse entendre qu’il y a une « circularite´ » dans
les diffe´rentes e´motions.
Les premiers travaux sur l’identification automatique des e´motions en musique datent
de la fin des anne´es 1990, avec un ve´ritable essor de ce sujet au milieu des anne´es 2000.
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Me´thodes actuelles
Il est inte´ressant de noter que les algorithmes utilise´s pour la classification en e´motions
sont souvent tre`s proches de ceux utilise´s pour la classification en genre. Peeters [Pee08],
Mandel et Ellis [ME08], ou encore Tzanetakis [Tza08] ont meˆme propose´ d’utiliser le
meˆme algorithme pour les deux taˆches dans la campagne d’e´valuation MIREX 2008.
Ainsi, les parame`tres extraits du signal tendent a` mode´liser le timbre [LO03, TTKV08,
Pee08, YLSC08, TTK05] (MFCC et de´rive´es, centro¨ıde spectral, Roll-Off, flux spec-
tral. . . ), le rythme [TTKV08, LO03, LLZ06, YLSC08] (motifs rythmiques, histogramme
de pulsation, sa re´gularite´, sa valeur et son intensite´. . . ), l’intensite´ [LLZ06, YLSC08]
(e´nergie a` court terme, et e´nergie dans chaque sous-bande spectrale), les fre´quences pre´-
sentes [YLSC08] (les accords, le nombre de fre´quences fondamentales, les dissonances. . . ).
Yang et al. [YLSC08] utilisent e´galement la transforme´e en ondelettes.
Tout comme pour la classification en genre, les parame`tres calcule´s sur chaque trame
(les parame`tres spectraux notamment) sont souvent re´sume´s a` l’e´chelle du morceau par
leur moyenne et leur variance [LLZ06, YLSC08]. Trohidis et al. [TTKV08] y ajoutent la
moyenne de la variance et la variance de la variance.
Dans les e´tudes mono-label, les outils de classification classiques sont utilise´s : GMM
ou SVM. Certaines e´tudes utilisent une classification hie´rarchique, la hie´rarchie e´tant
souvent de´cide´e en fonction de repre´sentations usuelles des e´motions en grandes classes :
par exemple, e´motions positives/ne´gatives, puis e´motions fortes/faibles, etc.
Dans l’e´tude multi-label mene´e par Trohidis et al. [TTKV08], la classification est
re´alise´e en utilisant des outils usuels pour ces proble`mes. Une possibilite´ est, par exemple,
de conside´rer le proble`me comme une succession de proble`mes binaires, inde´pendants les
uns des autres. La plupart des outils de classification binaire peuvent eˆtre e´tendus au cas
multi-label, comme par exemple les k-Plus Proches Voisins ou les SVM.
Enfin, notons une e´tude inte´ressante de Hu et Downie [HJ07], qui vise a` analyser les
e´ventuelles corre´lations entre genre et e´motion. Certes, l’e´motion la plus souvent associe´e
a` un genre est souvent pertinente (par exemple les paires « E´lectronique-Hypnotique »,
ou « Gospel-Spirituel »), mais il s’ave`re que chaque genre est associe´ de manie`re signifi-
cative a` une dizaine d’e´motions en moyenne. Il en ressort que les relations entre genre et
e´motion sont trop variables pour eˆtre utilise´es en classification de genre, mais pourraient
cependant eˆtre utilise´es pour la classification en e´motion. Ils concluent e´galement que de
nombreuses e´motions sont trop proches pour eˆtre correctement distingue´es, que ce soit
par les algorithmes ou lors de l’annotation. Ainsi, ils proposent de n’utiliser que quelques
(cinq ou six) groupes d’e´motions comme labels.
Performances En reconnaissance d’e´motions a` partir de la parole, les corpora utilise´s,
comme le corpus de Berlin27 [BPR+05], sont compose´s de phrases dites par des acteurs,
27accessible en ligne a` l’adresse suivante : http://www.expressive-speech.net/emodb/
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qui simulent diffe´rentes e´motions. Il est tre`s difficile d’obtenir des donne´es « naturelles ».
Dans le cas de la musique, ce proble`me est moins saillant, puisque de tre`s nombreux
enregistrements sont disponibles.
Diffe´rents corpora ont e´te´ e´tiquete´s pour cette taˆche. Trohidis et al. [TTKV08] ont
annote´ 593 chansons en 6 e´motions : e´tonnement-surprise, heureux-satisfait, relaxant-
calme, tranquille, triste-solitaire, et peur-cole`re. Ces extraits sont de diffe´rents styles :
Classique, Reggae, Rock, Pop, Hip-Hop, Techno et Jazz. Les labels ont e´te´ attribue´s par
3 experts, issus d’une e´cole de musique ; seuls les extraits annote´s a` l’unanimite´ ont e´te´
retenus dans le corpus final, qui est accessible en ligne28.
Trohidis et al. obtiennent une accuracy de 73 a` 87 %, selon l’e´motion qu’ils conside`rent.
Il s’ave`re que dans leur e´tude, l’e´motion la plus facile a` trouver est relaxant-calme, alors
que la plus difficile est heureux-satisfait.
La campagne d’e´valuation MIREX a introduit cette taˆche en 2007. Lors de la campagne
2008, cinq classes ont e´te´ construites selon les recommandations de Hu et Downie [HJ07] :
Groupe 1 : passionne´, exaltant, confiant, tapageur, bruyant/turbulent,
Groupe 2 : exube´rant, joyeux, amusant, doux, aimable,
Groupe 3 : recherche´, poignant, me´lancolique, doux-amer, automnal, maussade,
Groupe 4 : humoristique, stupide, excentrique, saugrenu, spirituel, narquois,
Groupe 5 : agressif, fougueux, tendu, intense, explosif, visce´ral.
Les meilleurs re´sultats sont de 63,7 % d’accuracy [Pee08]. Comme pour la classification
en genre, il existe une tre`s grande disparite´ entre classes : l’accuracy est autour de 50 %
pour les groupes 1, 2 et 4, alors qu’elle monte a` plus de 80 %, pour les groupes 3 et 5.
2.5.6 L’identite´ du chanteur
La question « Lequel, parmi ces N artistes connus dans notre base de donne´es, est en
train de chanter ? » Il s’agit d’un proble`me ferme´, les artistes sont connus a` l’avance, on
dispose la plupart du temps d’exemples de leur voix, que ce soient des exemples solos ou
accompagne´s.
Historique - Analyse des capacite´s humaines Les premiers travaux, notamment
mene´s par Cleveland [Cle77], ou encore Bloothooft et al. [BR88] se sont attache´s a` carac-
te´riser le timbre de chaque voix. Similairement a` la de´finition du timbre des instruments,
le timbre d’une voix est de´fini comme « la caracte´ristique de la voix qui distingue une
voix d’une autre quand la hauteur de la note et la voyelle chante´e sont les meˆmes ». Ces
e´tudes se basent sur l’hypothe`se implicite que chaque voix est caracte´rise´e par un timbre
unique, qui est fonction des caracte´ristiques physiologiques de la personne.
28http://mlkd.csd.auth.gr/multilabel.html
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Cependant, une e´tude de 2001, mene´e par Erickson et al. [EPH01] s’inte´resse a` la
capacite´ humaine de distinguer les voix (et donc les timbres), en fonction de la hauteur de
la note chante´e. Il n’est pas e´vident a priori que deux personnes dont les voix sont perc¸ues
comme diffe´rentes pour une certaine note, ne seront pas confondues pour une autre note.
Les auteurs me`nent l’expe´rience suivante : pre´sentons a` un auditeur trois notes (A, B et
C). Deux d’entre elles (A et B) sont chante´es par la meˆme personne, la troisie`me (C) est
chante´e par quelqu’un d’autre. L’auditeur doit retrouver l’intrus. Il s’ave`re que plus les
notes A et B sont e´loigne´es en terme de hauteur, et plus les performances de l’auditeur
sont faibles. Si les notes A et B sont e´loigne´es de deux tons (Sol4 et Si4), le taux de
re´ussite est presque de 100 %. Par contre, si les notes sont e´loigne´es de plus d’une octaves
(Do4 et Fa5, ou encore La3 et La5), le taux de re´ussite tombe en dessous de 50 %, voire
meˆme en dessous de 33 % (valeur qui correspond au hasard). Il semblerait que le timbre
soit variable en fonction de la hauteur de la note chante´e.
Enfin, pour conclure cet historique, nous notons, comme le font tre`s justement remar-
quer Nwe et al. [NL07b] que le proble`me de l’identification du chanteur dans les musiques
commerciales29 est complique´ par le fait que le chant est tre`s souvent accompagne´ par des
instruments de musique.
Me´thodes actuelles
Les recherches peuvent sche´matiquement eˆtre se´pare´es en deux cate´gories distinctes : les
e´tudes sur le chant solo, et celles portant sur le chant accompagne´, contexte certes plus
re´aliste, mais aussi a priori nettement plus difficile !
Dans tous les travaux concernant le chant accompagne´, le sche´ma ge´ne´ral pour la phase
de reconnaissance est le suivant :
1. Extraction des zones de chant (l’e´tat de l’art pour cette taˆche est pre´sente´ dans la
partie 4.2). Il est a` noter cependant que dans ce cadre, trouver toutes les zones de
chant n’est pas force´ment indispensable. La recherche de pre´cision est privile´gie´e sur
celle du rappel pour e´valuer la pertinence de l’algorithme mis en œuvre dans cette
premie`re e´tape.
2. (E´tape facultative) Se´paration de sources.
3. Extraction de parame`tres sur les zones de chant.
4. Classification.
Les travaux s’inte´ressant au chant solo excluent naturellement les deux premie`res e´tapes
de leurs algorithmes.
S’inspirant des nombreux travaux re´alise´s en identification du locuteur, Zhang [Zha03]
applique un sche´ma classique : le signal est caracte´rise´ par les parame`tres « phares » du
29musiques non enregistre´es pour les besoin de la recherche
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traitement de la parole, les MFCC, ainsi que par des LPC. Berenzweig et al. [BEL02]
utilisent e´galement comme parame´trisation les MFCC, tout en admettant qu’il y a suˆ-
rement de meilleurs parame`tres a` trouver, puisqu’il s’agit ici de chant et non de parole.
Kim et Whitman[KW02] parame´trisent le signal avec des LPC ou des « Wraped Linear
Prediction models ».
D’autres parame`tres ont depuis e´te´ e´tudie´s : le vibrato (voir partie 4.3.1) avec sa
fre´quence, sa stabilite´, sa re´gularite´, par Nwe et Li [NL07b], l’enveloppe spectrale [BW04]
et la « Composite Transfert Function » (les fre´quences et amplitudes instantane´es des
partiels pre´sents dans le signal) par Bartsch et Wakefield [WB03].
Il y a naturellement, et ce dans tous les algorithmes que nous avons recense´s dans la
litte´rature, une phase d’apprentissage de mode`les pour chacun des chanteurs. Cet appren-
tissage peut se faire sur des zones de chant se´lectionne´es manuellement [Zha03], ou sur
des extraits musicaux entiers [KW02].
Pour la mode´lisation de chaque chanteur, les outils les plus utilise´s sont les GMM [Zha03,
KW02] et les SVM [KW02], mais Nwe et Li [NL07b] proposent par exemple d’utiliser des
HMM, qui permettent de prendre en compte l’e´volution temporelle des parame`tres.
Enfin, Maddage et al. [MXW04] proposent, de fac¸on tre`s pertinente, d’ame´liorer leur
syste`me en tenant compte, pour l’e´tape de regroupement, non seulement des similarite´s
de la voix, mais e´galement des similarite´s de style. En effet, les chanteurs (ou groupes
de musique) ont souvent un style musical « a` eux ». Berenzweig et al. e´voquent [BEL02]
d’ailleurs l’« effet album » : comme il y a une certaine homoge´ne´ite´ musicale (instruments,
styles. . . ) au sein d’un album, il faut prendre garde a` ce que le classifieur reconnaisse bien
le chanteur, et non l’album !
Performances Dans le cas du chant solo, le corpus est « fait maison », les enregistre-
ments sont faits en studio. Cela offre la possibilite´ d’avoir la meˆme me´lodie (ou la meˆme
phrase) chante´e par plusieurs personnes [WB03]. Dans le cas du chant accompagne´, le
corpus est compose´ d’extraits commerciaux.
Les performances actuelles sont de l’ordre de 15 a` 20 % d’erreur, pour l’identification
de chanteurs solo. Pour l’identification du chanteur accompagne´, Nwe et Li [NL07b] at-
teignent 16 % d’erreur. Ces re´sultats peuvent paraˆıtre surprenants, puisqu’il semble aussi
facile d’identifier un chanteur solo qu’accompagne´. Il faut cependant se rappeler que les
corpora ne sont pas du tout les meˆmes : dans le cas de chanteurs solo, un certain nombre
de personne chantent les meˆmes extraits, alors que pour le chant accompagne´, il s’agit
d’extraits commerciaux. Ainsi, l’« effet album » peut exister dans le deuxie`me cas, mais
pas dans le premier.
Vers l’identification de plusieurs chanteurs Nous tenons a` citer ici une dernie`re
e´tude, re´alise´e par Tsai et al. [TLL08], qui cherche a` identifier deux chanteurs intervenant
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au cours d’un meˆme morceau (simultane´ment ou non). La musique contenant des paroles
ne se re´sume pas a` des morceaux contenant un seul chanteur, il peut y avoir plusieurs
voix, qu’elles soient de meˆme importance ou que l’une soit pre´dominante. Pour simplifier le
proble`me, les auteurs s’inte´ressent a` des duos a capella. Apre`s avoir de´termine´ si l’extrait
est a` une ou deux voix, ils cherchent le meilleur mode`le pour repre´senter l’extrait. Dans le
cas de chant solo, ils posse`dent un mode`le par chanteur. Dans le cas des duos, ils ont besoin
d’un mode`le pour chacune des paires possibles. Comme il n’est pas toujours possible de
re´unir dans la base d’apprentissage des exemples de chant a capella pour toutes les paires,
ils cherchent a` cre´er artificiellement ces mode`les, a` partir des donne´es dont ils disposent
pour chacun des chanteurs a capella.
Les tests sont effectue´s sur une base de donne´es contenant des duos vocaux non accom-
pagne´s. Lorsque les me´lodies et paroles de test sont toutes diffe´rentes, de meˆme que celles
de l’apprentissage, 71 % des chanteurs, et 43 % des paires de chanteurs sont correctement
identifie´s.
2.5.7 Les transcriptions – la me´lodie
Les travaux sur ce sujet se divisent en deux grandes cate´gories : la transcription de la
partie percussive, et la transcription d’une ligne me´lodique dominante. La ligne me´lodique
peut eˆtre un instrument, ou une voix chante´e.
2.5.7.1 La partie percussive
La question Il s’agit de fournir une partition de la partie joue´e par les percussions.
L’extraction de la partie percussive a de nombreuses applications : elle peut permettre
l’identification du genre [DGW04] (le jazz et le rock sont par exemple tre`s diffe´rents
de ce point de vue), la recherche par le rythme d’extrait musicaux dans une base de
donne´es [KBT04, GR05], ou encore servir d’outil pour la composition ou le mixage de
musiques [PK03, GR05].
Historique Les recherches se sont tout d’abord attele´es a` une version simplifie´e du
proble`me : la transcription d’une partie percussive solo. Par la suite, le proble`me s’est
complexifie´, quand les chercheurs se sont penche´s sur le proble`me de la transcription de
la partie percussive en contexte polyphonique. La tre`s grande majorite´ des recherches se
sont concentre´es sur quelques types de percussions, a` savoir celles rencontre´es dans les
musiques pop et rock, autrement dit la batterie : cela inclut la caisse claire, la grosse
caisse, les toms, le charleston et les cymbales. Les diffe´rences entre ces instruments sont
a` la fois d’ordre fre´quentiel (la caisse claire est plus aigue¨ que les toms, eux meˆmes plus
aigus que la grosse caisse), et d’ordre temporel (dure´e du son produit) [HYG02].
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Me´thodes actuelles
Comme Gillet et Richard le re´sument dans leur article [GR08], trois approches sont ac-
tuellement utilise´es pour cette taˆche :
– « segmentation puis classification »,
– « recherche de motif et adaptation »,
– « se´paration puis de´tection ».
Dans la premie`re approche, l’e´tape de segmentation du signal audio en « e´ve´nements »,
pre´ce`de l’e´tape de classification dans laquelle leur sont attribue´ un instrument. La seg-
mentation est une de´tection soit des de´buts de notes (taˆche difficile), soit du tatum
(voir partie 2.5.3, taˆche plus facile), mais une erreur de sur-segmentation peut alors
eˆtre tre`s geˆnante. L’e´tape de classification commence par l’extraction de parame`tres.
La plupart des parame`tres « classiques » ont e´te´ teste´s : les MFCC, leurs de´rive´es pre-
mie`re et seconde, ainsi que les moyenne et variance de chacun des coefficients [GR04,
PK03], l’e´nergie par bandes de fre´quence [GR04, HDG03], les quatre premiers moments
du spectre [PR02]. . . Le module de de´cision reprend e´galement les outils classiques : en
mode supervise´ ou non, avec des GMM, des SVM, ou des arbres de de´cision. Cette me´-
thode ge´ne´rale (segmentation et classification) a e´te´ de´veloppe´e au de´part pour la trans-
cription de percussion solo, et s’ave`re effectivement tre`s efficace dans ce cas [GR04]. Dans
le cas de musique polyphonique, cette approche est nettement plus difficile a` mettre en
œuvre [TDDB05], puisque les autres sources vont non seulement rendre plus difficile la
segmentation, mais e´galement influer sur les parame`tres utilise´s pour la classification.
La seconde approche, ne´cessite de disposer d’un exemple de chaque instrument pour en
de´duire un motif caracte´ristique. Ce motif, temporel [ZPDG02] ou fre´quentiel [YGO04],
est recherche´ dans le signal. Une fois qu’il est trouve´, on peut l’adapter, chercher le nouveau
motif, le re´adapter, et ainsi de suite. Notons que cette me´thode sous-entend que le motif
de chaque instrument reste toujours le meˆme.
La troisie`me approche, fait appel aux me´thodes de se´paration de sources pour extraire
la partie de percussion, puis la transcrire. Si on dispose d’autant de canaux que de sources,
alors des me´thodes telles que l’Analyse en Composantes Inde´pendantes (ICA) peuvent eˆtre
utilise´es. Cependant, dans la majorite´ des cas, on ne dispose que de deux signaux (enregis-
trements ste´re´os), voire meˆme que d’un seul signal (enregistrements monos). La plupart
des algorithmes se sont concentre´s sur ce dernier cas. Apre`s avoir se´pare´ les diffe´rentes
sources, et avoir identifie´ celles correspondant aux percussions, il s’agit ide´alement d’une
simple taˆche de transcription monophonique. Pour plus de de´tails sur les me´thodes de
se´paration de sources, on pourra se re´fe´rer a` la synthe`se de Virtanen, dans le chapitre 9
de l’ouvrage dirige´ par Klapuri et Davy [KD06], ou encore aux campagnes d’e´valuation
SiSec [VAB09].
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Quelques travaux ont tente´ de mode´liser les relations entre les rythmes des diffe´rentes
percussions, en apportant ainsi une connaissance musicale a` leur algorithme. Cela s’est
fait par exemple par la prise en compte du contexte a` court terme dans un HMM [GR05],
par la recherche de motifs rythmiques re´pe´te´s (typiquement la pulsation, donne´e par le
charleston) [PK03], ou encore par l’apport de connaissances musicologiques (la manie`re
dont le morceau a e´te´ compose´) [PK03].
Performances Les scores sont actuellement de l’ordre de 65 a` 80 % (selon l’instrument
conside´re´) pour l’accuracy de la transcription, dans des extraits de musique polyphonique.
2.5.7.2 La me´lodie principale
La question Il s’agit d’obtenir une transcription de la me´lodie principale.
Une application de cet outil est la recherche d’extraits musicaux en fredonnant la
me´lodie, « Query by Humming » en anglais. Il est en effet ne´cessaire de savoir extraire la
me´lodie principale d’un extrait pour pouvoir la reconnaˆıtre automatiquement.
Historique Un des pre´curseurs en la matie`re fut Goto [Got99, Got04], qui de´veloppa
en 1999 sa me´thode « PreFEst », qui permet d’estimer la fre´quence fondamentale pre´do-
minante dans de la musique polyphonique et d’obtenir la ligne me´lodique principale, ainsi
que la ligne de basse. L’ide´e est de de´tecter les fre´quences pre´sentes30, puis de recher-
cher la ligne me´lodique caracte´rise´e par des intensite´s fortes, et une certaine continuite´
temporelle. Pour distinguer la me´lodie de la ligne de basse, l’auteur propose simplement
de se´parer les hautes et moyennes fre´quences (me´lodies) des basses fre´quences (ligne de
basse).
Me´thodes actuelles
Deux approches sont possibles :
– de´tecter les fre´quences pre´sentes, puis les assigner au bon instrument (ou a` la bonne
voix),
– faire de la se´paration de sources, puis transcrire chacune des sources monophoniques.
Les campagnes d’e´valuation MIREX 2004 et 2005, ont mis en e´vidence de nom-
breux syste`mes (14 au total, avec plusieurs syste`mes pour certains participants) : Dress-
ler [Dre05], Marolt [Mar04b], Goto [Got04], Ryyna¨nen et al. [RK05], Poliner et al. [PE05],
Paiva et al. [PMC04], et Vincent et al. [VP05]. Une analyse des re´sultats de ces deux cam-
pagnes est propose´e dans l’article de Poliner et al. [PEE+07b]
Les algorithmes propose´s lors de ces campagnes suivent tous l’approche directe : de´-
tecter les fre´quences pre´sentes a` l’aide d’un algorithme de « multipitch », puis se´lectionner
30Pour ce qui est de la de´tection des fre´quences pre´sentes (polyphoniques ou monophoniques), on se
re´fe´rera par exemple a` la the`se de Yeh [Yeh08].
40
2.5. Les extraits musicaux
la bonne fre´quence (si elle existe, c’est-a`-dire s’il y a une me´lodie principale). Les algo-
rithmes « multipitch » se basent globalement : soit sur la Transforme´e de Fourier a` Court
Terme [Dre05, Mar04b, Got04, RK05, PE05], soit sur le corre´logramme [PMC04], soit sur
l’algorithme YIN (de´crit dans la partie 3.3.1 [VP05]). Ces parame`tres sont analyse´s, pour
aboutir a` la de´tection de 1 a` 5 fre´quences fondamentales. Des e´tapes de de´tection des
de´buts de notes, et de suivi sont e´ventuellement rajoute´es pour arriver au re´sultat final.
Plus re´cemment, Durrieu et al. [DOF+09] ont utilise´ l’approche type « se´paration
de sources ». Dans ce cas, les donne´es sont ste´re´ophoniques. Pour plus de de´tails, on
se re´fe´rera a` l’ouvrage de Klapuri et Davy [KD06] pour les me´thodes, et a` l’article de
Vincent et al. [VAB09] pour la campagne d’e´valuation SiSec 200831.
Performances Les corpora de test utilise´s lors des campagnes MIREX, contiennent
divers genres musicaux (Pop, Jazz, Classique, R&B, Rock), la me´lodie principale e´tant
tenue par des instruments divers : voix (hommes, femmes et synthe´tiques), saxophone,
guitare et instruments synthe´tiques.
L’e´valuation est faite sur les valeurs estime´es de fre´quences fondamentales, a` 25 cents
pre`s (soit un huitie`me de ton) – la me´lodie s’en de´duisant en arrondissant les valeurs de
fre´quences fondamentales aux notes les plus proches. Les meilleurs re´sultats sont obtenus
par Dressler avec 71,4 % d’accuracy globale, et Ryyna¨nen et al. avec 74,1 % d’accuracy
en ramenant les notes sur une seule octave.
2.5.7.3 Le cas particulier du chant
La question L’extraction de la me´lodie chante´e est un cas particulier de l’extraction
de la me´lodie. Cependant, nous choisissons d’y consacrer un paragraphe pour les raisons
suivantes : le chant est souvent la me´lodie que l’auditeur retient, et la voix humaine chante´e
pre´sente des caracte´ristiques particulie`res qui ont mene´ au de´veloppement de me´thodes
spe´cifiques a` cette taˆche.
Les syste`mes de «Query by Humming » se sont notamment concentre´s sur ce proble`me,
qui diffe`re, meˆme pour des extraits monophoniques, de la transcription des instruments.
La voix chante´e est moins stable que les notes produites par des instruments, soit que la
personne chante faux, soit qu’elle change brusquement de ton, soit tout simplement parce
qu’elle contient par nature du vibrato. Pour un e´tat de l’art sur la transcription du chant
solo, on pourra se re´fe´rer au chapitre 12, e´crit par Ryyna¨nen de l’ouvrage de Klapuri et
Davy [KD06].
Me´thodes actuelles
Pour l’extraction de la me´lodie chante´e en contexte polyphonique, les syste`mes propose´s
31http://sisec.wiki.irisa.fr/tiki-index.php
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sont soit des syste`mes de´die´s a` cette taˆche [GB08], soit des adaptations de syste`mes
d’extraction de la me´lodie principale [RK06, DRD08, DOF+09, FKG+06].
Ryyna¨nen et Klapuri [RK06] contraignent leurs mode`les a` la seule e´tendue de la voix
(deux octaves), et apprennent les mode`les acoustiques et les mode`les de transitions entre
notes sur un corpus approprie´ (RWC Popular Music Database32).
Durrieu et al. modifient leur me´thode de se´paration de sources : le filtre utilise´ pour
de´tecter la voix prend en compte le fait que celle-ci comporte des formants [DRD08] dans
le domaine spectral, ou encore des parties non voise´es [DOF+09].
Fujihara et al. [FKG+06] se basent sur l’estimateur PreFEst [Got99, Got04], pre´sente´
pre´ce´demment. Une approche probabiliste fonde´e sur des GMM leur permet de mesurer
la probabilite´, pour chaque fre´quence fondamentale, qu’elle ait e´te´ produite par une voix.
Un algorithme de suivi, base´ sur la proximite´ de la trajectoire, de la vraisemblance de la
fre´quence fondamentale et de la probabilite´ que celle-ci appartienne a` une voix donne la
ligne me´lodique finale.
Go´mez et Bonada [GB08], s’inte´ressent a` la transcription du flamenco et ont de´veloppe´
une me´thode de´die´e, qui prend en compte les particularite´s de la voix dans le flamenco :
entre autres, la pre´sence d’air dans la voix, l’instabilite´ de la fre´quence fondamentale,
l’e´tendue restreinte de la voix (une sixte !), ou encore l’utilisation d’intervalles plus petits
que ceux habituellement utilise´s dans la musique occidentale. La me´thode est ensuite
classique, avec l’extraction de parame`tres qui permettent l’estimation de la fre´quence
fondamentale, et la transcription en notes. Les auteurs y ajoutent une estimation du
vibrato.
Performances Durrieu et al. testent leur algorithme sur les donne´es MIREX 2004
contenant du chant. Ils obtiennent une accuracy globale de 70 %, tout a` fait comparable
aux re´sultats obtenus par les participants a` la campagne 2006 sur les meˆmes donne´es.
Pour la transcription du chant monophonique, les re´sultats sont de l’ordre de 13 % d’er-
reur [KD06].
2.5.8 Les transcriptions – la partition
La question Le proble`me est complique´, puisqu’il s’agit de transcrire toute la partition,
c’est-a`-dire a` la fois la me´lodie principale, mais aussi l’accompagnement. Il peut e´galement
eˆtre vu comme une prolongation de la taˆche d’estimation de fre´quences fondamentales
multiples : il s’agit en plus de les suivre et de les assigner au bon instrument (ou a` la
bonne voix).
32Real World Computing Music Database, disponible en ligne : http://staff.aist.go.jp/m.goto/
RWC-MDB/
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Historique Une des premie`res e´tudes a e´te´ mene´e par Moorer [Moo77], pour la trans-
cription de duos. Emiya et al. [EBD08], Raphael [Rap02], Poliner et al. [PE07], Ma-
rolt [Mar04a] et Bello et al. [BDS06] se sont inte´resse´s a` la transcription des partitions
pour piano. Ce proble`me particulier a e´te´ e´tudie´ pour plusieurs raisons : des donne´es sont
faciles a` trouver, tant au niveau monophonique que polyphonique ; la polyphonie est y
particulie`rement pre´sente, puisque de nombreuses notes peuvent eˆtre joue´es simultane´-
ment.
Me´thodes actuelles
Les me´thodes utilise´es suivent le meˆme sche´ma que pour la transcription de la me´lodie
principale : recherche et suivi des fre´quences pre´sentes, puis transcription en notes.
La recherche des fre´quences se fait la plupart du temps dans le domaine fre´quen-
tiel. Cependant, certains auteurs proposent d’y ajouter d’autres parame`tres : issus du
domaine temporel pour Bello et al. [BDS06], ou un mode`le de perception auditive pour
Marolt [Mar04a]. Pour le suivi, Raphael [Rap02], Emiya et al. [EBD08], et Poliner et
al. [PE07] proposent d’utiliser des Mode`les de Markov Cache´s. Pour Emiya et Poliner, il
s’agit de mode´liser les dure´es des notes, et les transitions entre notes. Raphael se place a`
un plus haut niveau, puisqu’il s’agit pour lui de mode´liser les transitions entre accords.
La transcription en notes peut sembler e´vidente au premier abord, puisqu’il s’agit
simplement de de´terminer a` quelle note chacune des fre´quences de´tecte´es correspond. Ce-
pendant, le cas des notes re´pe´te´es pose proble`me. Il faut en effet les conside´rer comme
deux notes diffe´rentes, et bien repe´rer l’instant de ce´sure. Marolt, ou Emiya et al. ont
propose´ des solutions a` ce proble`me. Pour Emiya et al., ceci est re´alise´ en analysant la
puissance de la note : si sa puissance varie de plus que 3 dB (seuil de´termine´ empirique-
ment), ils conside`rent qu’il y a deux notes successives. Marolt a envisage´ une solution
proche : analyser l’amplitude du premier harmonique de la note. Cependant, les recou-
vrements dans le domaine spectral l’ont mene´ a` utiliser un perceptron multicouche, qui
analyse les changements d’amplitudes.
Performances Pour l’e´valuation de cette taˆche, il est possible d’envisager deux ap-
proches. On peut se placer du point de vue de la de´tection multipitch, et analyser, pour
chaque trame (100 ms par exemple), quelles notes ont e´te´ trouve´es. On peut au contraire
se placer du point de vue de l’interpre`te, et analyser si les de´buts de note ont correctement
e´te´ trouve´s. Les crite`res de performances sont diffe´rents selon les auteurs : la F-mesure,
le nombre de « Vrai positifs », de « Faux positifs », l’accuracy. . .
Les e´valuations sont mene´es sur deux grands types de donne´es : des fichiers MIDI,
et des enregistrements commerciaux (ou de qualite´ commerciale). L’avantage des fichiers
MIDI est que l’annotation est imme´diate ; l’avantage des enregistrements commerciaux
est la conformite´ avec la re´alite´ et leur grande varie´te´. Il est a` noter une base de donne´es
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de piano MIDI re´alise´e par B. Krueger, accessible en ligne33. On remarquera que les
e´valuations sont mene´es sur de la musique classique : Mozart, Chopin, Beethoven, Bach,
Debussy, Ravel sont parmi les compositeurs souvent analyse´s.
Les re´sultats obtenus par les diffe´rents syste`mes sont de l’ordre de 65 % pour la F-
mesure sur des enregistrements re´els. En terme de Vrai positifs (TP), Faux positifs (FP),
les meilleurs re´sultats sont : TP ≃ 80 % et FP ≃ 12 − 15 %. Emiya et al. remarquent
cependant que leurs performances sont nettement meilleures pour la musique lente ou
avec peu de notes simultane´es : elles peuvent atteindre voire meˆme de´passer 90 % pour la
F-mesure !
2.5.9 Les transcriptions – la suite d’accords
La question Comment obtenir une transcription de la suite d’accords ?
Terminologie - De la difficulte´ de se mettre d’accord ( !) sur l’annotation. La
de´finition des accords est difficile a` fournir :
– Une note tenue fait-elle partie de deux accords ?
– A` partir de combien de nouvelles notes un nouvel accord est-il cre´e´ ? Ces deux
questions s’interrogent sur la position des accords, et sur leur de´finition. Une solution
pour de´terminer la position des accords peut eˆtre de conside´rer qu’ils sont aux de´buts
de chaque mesure, ou a` chaque temps (tactus).
– Combien de notes y a-t-il par accord : trois, quatre ? Cette question n’est pas aussi
anecdotique qu’il peut paraˆıtre, puisque conside´rer uniquement trois notes implique
qu’on exclut les accords de septie`me, alors qu’ils sont possibles si on conside`re qu’il
peut y avoir jusqu’a` quatre notes par accord.
– La me´thode de notation des accords pose e´galement proble`me. Harte et al. [HSAG05]
abordent la question de fac¸on pousse´e dans leur article : faut-il noter tous les in-
tervalles, ou certains (comme la tierce par exemple) peuvent-ils eˆtre sous-entendus,
comme dans les chiffrages d’accords faits sur partition pour les musiciens ? Faut-
il noter la note de base de l’accord selon sa valeur absolue (Do, par exemple), ou
selon sa valeur relative dans la gamme (tonique, ou dominante, par exemple) ? La
figure 2.1134 re´sume les diverses possibilite´s d’annotation que Harte et al. [HSAG05]
ont envisage´es dans leur e´tude.
Ces difficulte´s rencontre´es au niveau de la de´finition d’un accord se re´percutent sur la
production de bases de donne´es annote´es. Non seulement elle est couˆteuse, mais elle n’est
de plus pas toujours consensuelle.
33La Classical Piano MIDI Page est accessible a` l’adresse suivante : http://www.piano-midi.de/
34Figure extraite de l’article de Harte et al. [HSAG05]
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Fig. 2.11 – Diffe´rentes possibilite´s de notation des accords. a) Partition, b) Basse chiffre´e,
c) Notation romane, d) Notation anglosaxone, e) Notation « guitare », f) Notation « Jazz ».
Me´thodes actuelles
Tout comme pour l’identification de la tonalite´, les parame`tres utilise´s ici tendent a`
refle´ter les notes de la gamme. Il s’agit par exemple du chroma vector [SE03, PP07, LS08]
(voir partie 2.2.2). Nawab et al. [NAW01], dans un des premiers travaux re´alise´s sur le
sujet, proposent d’utiliser le Constant-Q Spectrum [Bro91a] (voir 2.2.1). Enfin, des tests
ont e´te´ re´alise´s avec des parame`tres plus classiques : les MFCC par She et Ellis [SE03], qui
ont montre´ que ces parame`tres sont moins efficaces que le chroma vector, et la transforme´e
en ondelettes par Su et Jeng [SJ01].
Harte et al. [HSG06] ont propose´ un nouveau parame`tre : le « tonal centro¨ıde vec-
tor », ou centro¨ıde tonal (voir partie 2.2.2). En mesurant la distance euclidienne entre
deux centro¨ıdes successifs, ils de´tectent ainsi les changements harmoniques, c’est-a`-dire
les changements d’accords. Lee et Slaney [LS08] ont par la suite utilise´ ce parame`tre pour
la transcription des accords : en plus de de´tecter les changements d’accords, ils ont mon-
tre´ que ce nouveau parame`tre est e´galement efficace pour la transcription d’accords, et
surpasse le traditionnel chroma vector.
Au niveau des me´thodes de reconnaissance, de nombreux travaux introduisent la di-
mension temporelle pour mode´liser les relations entre accords. Des HMM sont appris pour
prendre en compte les transitions possibles entre accords [LS08, PP07, LS06, SE03]. Ainsi,
on n’identifie pas un accord solitaire, mais une suite d’accords.
Mauch et al. [MDH+07] ont en paralle`le commence´ a` construire un « dictionnaire » des
enchaˆınements d’accords, pour de´couvrir des se´quences d’accords caracte´ristiques (des
« chord idioms », qu’on pourrait traduire par « accords idiomatiques », ou « accords ty-
piques ») d’un style de musique. Ils ont jusqu’a` pre´sent e´tudie´ deux styles, a` partir des
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transcriptions d’accords : le Rock, via le corpus des Beatles [HSAG05], et le Jazz, via un
des Real Books [Var04]35. Notons cependant que l’utilisation de tels dictionnaires implique
une connaissance a priori du genre de musique, soit par le biais d’un pre´-traitement qui
de´termine le genre, soit par inte´reˆt pour une collection musicale particulie`re.
D’autres e´tudes prennent en compte d’autres aspects de la musique. Papadopoulos et
Peeters [PP08] utilisent le fait que les changements d’accords se font souvent sur le temps ;
il pre´disent donc conjointement la pulsation et la suite d’accords. Lee et Slaney [LS08]
estiment conjointement la tonalite´ et la suite d’accords. Ceci leur permet d’adapter les
mode`les de reconnaissance d’accords a` chaque tonalite´.
Enfin, Zhang et Gerhard [ZG08] ont propose´ d’introduire des connaissance a priori
sur la composition de l’orchestre, de fac¸on a` pouvoir contraindre les notes joue´es. Par
exemple, si on a un ensemble vocal traditionnel, chacun des chanteurs (soprano, alto,
te´nor et basse) a un registre limite´. De plus, la voix de basse jouera ou chantera souvent
la note fondamentale de l’accord.
Performances Les me´triques d’e´valuation peuvent, elles aussi, engendrer de nombreuses
discussions. La solution la plus simple est de conside´rer qu’un accord de´tecte´ est vrai ou
faux. Une solution plus souple est de donner un poids aux diffe´rentes erreurs. Par exemple :
est-il plus grave de confondre Do Majeur et Do mineur, ou Do Majeur et sa relative La
mineur ?
Un corpus fre´quemment utilise´ consiste en 180 chansons des Beatles (leurs 12 albums
studio), annote´es en accords. Ce corpus a e´te´ de´veloppe´ a` l’universite´ du Queen Mary par
Harte et al. [HSAG05]. Les performances obtenues sur ce corpus sont de l’ordre de 70 %
a` 80,5 % d’accuracy [LS08, PP07].
Papadopoulos et Peeters [PP07] remarquent que l’e´cart type des performances est
tre`s grand : les performances peuvent eˆtre tre`s mauvaises sur des morceaux dans lesquels
l’harmonisation n’est pas classique : par exemple s’il y a beaucoup d’accords dans lesquels
il manque une note (la tierce), il est alors difficile de de´terminer s’ils sont majeurs ou
mineurs. Ce grand e´cart type est confirme´ par les re´sultats de Lee et Slaney [LS08], qui
passent de 69 % a` 86 %, selon qu’ils testent leur algorithme sur l’un ou l’autre CD du
corpus des Beatles.
Actuellement, les re´sultats donne´s par les divers algorithmes ne pre´cisent pas les ren-
versements : on ne pre´cise pas l’ordre des notes.
35Les Real Books originaux sont des transcriptions – ille´gales – de nombreux standards de jazz, re´alise´es
par des e´tudiants du Berklee College of Music dans les anne´es 1970. Les New Real Books en sont une
version plus re´cente – et le´gale.
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2.5.10 Les transcriptions : les paroles
La question Nombre de recherches de musique se font par le biais des paroles d’une
chanson. Il est donc ne´cessaire d’en obtenir une transcription.
Historique La transcription des paroles n’en est actuellement qu’a` ses de´buts. Les cher-
cheurs aimeraient s’inspirer des travaux de´ja` re´alise´s en transcription de la parole non
chante´e. Cependant, plusieurs proble`mes surgissent, et ne´cessitent de grosses modifica-
tions et adaptations des outils : la fre´quence fondamentale change beaucoup, les dure´es
des sons s’adaptent au rythme de la musique et sont donc modifie´es, les phrases sont de
la poe´sie et ne respectent donc pas toujours les re`gles de grammaire, plusieurs langues
peuvent eˆtre me´lange´es. . .
Ces divers proble`mes expliquent suˆrement la rarete´ des recherches publie´es sur le su-
jet. Les premiers travaux sont d’ailleurs restreints a` l’alignement du texte sur la mu-
sique [LCB99, FGO+06, MV08].
Me´thodes actuelles
Parmi les rares travaux re´alise´s, Wang et al. [WLC03], et Mesaros et Virtanen [MV09]
s’inspirent tre`s fortement des me´thodes de transcription de la parole non chante´e. Le
module de reconnaissance est base´ sur des Mode`les de Markov Cache´s. Chaque phone`me
est mode´lise´ par un HMM a` trois e´tats. Les probabilite´s d’e´mission de chaque e´tat sont
mode´lise´es par des GMM, les parame`tres utilise´s sont des MFCC et leurs de´rive´es.
La diffe´rence entre les deux me´thodes repose sur la phase d’apprentissage : Wang et al.
apprennent la structure du HMM a` partir de 3 200 phrases chante´es, annote´es en 19 600
phone`mes. Les mode`les acoustiques des e´tats du HMM sont appris sur une base de donne´es
de parole de 33 heures, en Mandarin et Ta¨ıwanais. Mesaros et Virtanen utilisent un HMM
appris sur une base de donne´es de parole (CMU ARCTIC36), qu’ils adaptent avec 49
extraits de 20 a` 30 secondes, issus de 12 chansons pop, annote´s au niveau phone´tique.
Performances Wang et al. [WLC03] ont de´veloppe´ leur outil dans un but de « Query
by Humming ». Il est donc naturel de le tester sur des phrases isole´es : il n’y a pas
d’accompagnement. Ils obtiennent ainsi un taux de reconnaissance de mots de 93 %, et
de syllabes de 95 %.
Mesaros et Virtanen [MV09] e´valuent leur me´thode sur du chant accompagne´. Les per-
formances sont mesure´es selon plusieurs crite`res : tout d’abord, le taux de reconnaissance
de phone`me, et l’accuracy (e´galement sur les phone`mes). En testant les mode`les sur les
donne´es d’apprentissage (les 49 extraits ayant servi a` l’adaptation des mode`les), le taux
de reconnaissance est de l’ordre de 60 %, pour une accuracy de 45 %. En testant sur des
donne´es diffe´rentes, le taux de reconnaissance est de l’ordre de 40 %, pour une accuracy
de 20 % [MV09]. Il est clair que de nouvelles me´thodes devront eˆtre de´veloppe´es ; e´tant
36http://festvox.org/cmu_arctic
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donne´ le nombre de proble`mes souleve´s par l’adaptation d’un transcripteur de parole pour
le chant et la jeunesse des recherches, les re´sultats semblent prometteurs.
2.6 Conclusion
Nous avons propose´ ici une bre`ve revue des outils utilise´s pour de´crire divers aspects
de la musique : les instruments pre´sents, la tonalite´, le tempo, le genre, les e´motions,
l’identite´ du chanteur, et les transcriptions de la me´lodie principale, de la partition, de la
suite d’accords et des paroles. Dans tous les travaux mene´s sur ces the`mes, des parame`tres
sont souvent cre´e´s spe´cifiquement pour de´crire un aspect particulier de la musique. Les
me´thodes de classification sont par contre plus classiques.
Certaines taˆches sont bien avance´es ; elles sont de´ja` anciennes (comme la recherche du
tempo) et la the´orie musicale qui les accompagne est suffisamment bien construite pour
pouvoir eˆtre utilise´e (tonalite´, accords, tempo). Des sujets restent difficiles (reconnaissance
du chanteur, des instruments), tandis que d’autres, bien qu’e´mergeant (transcription des
paroles), semblent de´ja` tre`s prometteurs.
L’e´valuation des me´thodes pose, de nombreux proble`mes. Tout d’abord, les corpora et
me´triques utilise´s dans les divers articles, sont souvent diffe´rents. La campagne d’e´valua-
tion MIREX a permis, sur de nombreux sujets, de reme´dier a` ce proble`me en mettant a`
la disposition de tous un cadre unifie´ afin d’analyser les points forts et points faibles de
chaque me´thode.
Se pose de plus, dans presque tous les cas, la question de la cre´ation des bases de
donne´es. Alors que certaines annotations sont a` la porte´e de tous (genres, e´motions), elles
sont en revanche relativement subjectives, et demandent des annotations croise´es (et indi-
rectement d’autant plus d’annotateurs). A` l’inverse, d’autres annotations sont tout a` fait
objectives (partition, tonalite´, tempo, accords), mais elles demandent des connaissances
en musique (accords, tempo, tonalite´), voire meˆme une ve´ritable expertise (partition).
Les me´triques ne sont pas toujours simples a` de´finir. Pour la tonalite´, les accords ou le
tempo, une possibilite´ est de ponde´rer de diffe´rentes fac¸ons les erreurs, toute la question
e´tant e´videmment de s’accorder sur l’importance relative de chaque erreur.
Nous avons remarque´ que nombre de ces taˆches sont plus faciles en contexte mono-
phonique qu’en contexte polyphonique (transcriptions, de´tection du tempo, reconnais-
sance d’instrument ou du chanteur). De plus, la de´tection du chant est une e´tape de
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3.1 Positionnement de l’e´tude
Dans les taˆches de description de la musique, que ce soit en vue de l’indexer ou de
la transcrire, il est inte´ressant de connaˆıtre le nombre de sources pre´sentes. Une source
e´tant de´finie, pour nous, comme soit un chanteur, soit un instrument produisant une seule
note, le nombre de sources est e´quivalent au nombre de notes chante´es ou joue´es simultane´-
ment. Cette de´finition est diffe´rente de celle commune´ment employe´e dans la communaute´
« Se´paration de sources » pour laquelle une source correspond a` un instrument.
Des algorithmes estimations du nombre de sources harmoniques sont pre´sents dans les
algorithmes d’estimation de fre´quences fondamentales multiples, les « algorithmes mul-
tipitch » [Yeh08, KNS07, Kla06, CSY+08]. Ces derniers sont base´s sur des approches
se´quentielles : les sources sont estime´es les unes apre`s les autres. Ceci peut se faire de
manie`re additive : on cherche a` cre´er un signal aussi proche du signal re´el, en ajoutant
progressivement des sources, ou de manie`re soustractive : on soustrait progressivement
des sources du signal, pour aboutir a` un re´sidu aussi faible que possible. L’estimation
du nombre de sources est actuellement faite a posteriori : les algorithmes s’arreˆtent sur
un crite`re pre´de´termine´ ; le nombre de sources est alors e´gal au nombre de fre´quences
trouve´es. Ce crite`re peut eˆtre :
– Un seuil sur l’e´nergie maximale autorise´ pour le re´sidu (le signal auquel on a enleve´
toutes les sources estime´es).
– Un seuil sur l’e´nergie minimale de chaque source.
– Un crite`re sur l’information apporte´e par la nouvelle source estime´e.
Une synthe`se plus comple`te peut eˆtre trouve´e dans la the`se de Yeh [Yeh08]).
Cependant, une connaissance a priori du nombre de sources pre´sentes ame´liorerait
les performances de ces algorithmes. En effet, on peut formuler le proble`me de la fac¸on
suivante : il s’agit de de´terminer l’ensemble (pi, fi)i=1..N qui minimise la distance entre le
signal re´el et le signal reconstruit a` partir des fre´quences estime´es, avec (pi, fi) le couple
(puissance, fre´quence) de la ie`me sinuso¨ıde et N le nombre de sinuso¨ıdes. Si N est connu,
le proble`me est e´videmment beaucoup plus simple que s’il est inconnu.
Notre travail a pour but de proposer une version primaire de l’estimation du nombre
de sources : il s’agit de de´terminer s’il y a une ou plusieurs sources harmoniques.
3.1.1 Quelques de´finitions
De´finissons pre´cise´ment les termes « monophonie » et « polyphonie ». Dans le contexte
d’analyse de la musique, un son monophonique, que nous appelons e´galement mono-
phonie, est de´fini comme un son produit par une seule source harmonique. C’est soit une
note joue´e par un instrument de musique, soit une note chante´e par un chanteur a capella.
Les sons polyphoniques, que nous appelons aussi polyphonies, regroupent tous
les autres sons musicaux, c’est-a`-dire tous les sons produits par plusieurs sources harmo-
niques simultane´es. Cette cate´gorie regroupe a` la fois les orchestres, les groupes vocaux
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a capella (avec plusieurs chanteurs), les chanteurs accompagne´s, et les instruments po-
lyphoniques jouant plusieurs notes simultane´ment. De nombreux instruments pourront
eˆtre conside´re´s soit comme monophoniques soit comme polyphoniques, selon qu’ils jouent
une ou plusieurs notes simultane´ment (comme le piano, le violon, la guitare. . . ) ; on peut
e´galement noter que d’autres instruments sont intrinse`quement polyphoniques, tels l’har-
monica, l’accorde´on, . . .
Ainsi, nous conside´rons deux classes : « monophonie » et « polyphonie », qui peuvent
eˆtre se´pare´es en cinq sous classes : instrument solo et chanteur solo pour la classe mo-
nophonie, plusieurs instruments, plusieurs chanteurs et chanteur(s) accompagne´s pour la
classe polyphonie. Ces sous classes seront utilise´es par la suite dans les expe´riences.
3.1.2 E´tat de l’art
Jusqu’a` pre´sent, peu de travaux se sont inte´resse´s au proble`me de l’estimation a priori
du nombre de sources.
Comme re´sultat annexe de leur travaux sur la reconnaissance d’instruments dans le
jazz, Essid et al. [ERB05] de´terminent le nombre d’instruments (1 a` 4) pre´sents. Connais-
sant le genre, il est possible d’infe´rer les divers instruments pouvant eˆtre rencontre´s. Selon
les instruments reconnus, il est ensuite e´vident d’en donner le nombre. Le taux de bonne
de´tection des instruments est de 91 % pour des extraits de 2 secondes. Cependant, cette
me´thode ne permet pas de connaˆıtre le nombre de notes joue´es, puisque de nombreux
instruments sont susceptibles de jouer plusieurs notes simultane´ment. Elle permet uni-
quement de donner une borne minimum. Elle est e´galement tre`s de´pendante du style, qui
est une connaissance a priori.
Le proble`me de la se´paration entre « son monophonique » et « son polyphonique » a
e´te´ aborde´ dans quelques travaux re´cents, a` chaque fois de manie`re restreinte, et comme
pre´-traitement pour une autre taˆche. Pour Smit et Ellis [SE07], il s’agit de distinguer
la voix chante´e solo des polyphonies vocales, pour un syste`me de « Query by Singing »
(recherche d’un morceau de musique en chantant la me´lodie). Cela leur permet ensuite de
ne transcrire que les parties chante´es par le client du service. Pour Tsai et al. [TLL08], la
distinction est faite entre les chanteurs solos des duos, en vue d’e´tendre la taˆche d’iden-
tification du chanteur au cas ou` plusieurs chanteurs sont pre´sents (deux dans un premier
temps).
Tsai et al. utilisent une me´thode tre`s classique : ils mode´lisent la re´partition des MFCC
par des GMM. Ils obtiennent une accuracy de l’ordre de 96 %. Ces re´sultats, excellents,
sont a` nuancer : le proble`me est simplifie´, puisque les polyphonies sont re´duites a` deux
sources.
Pour leur proble`me, qui est plus large, Smit et Ellis prennent cette meˆme me´thode
(MFCC mode´lise´s par des GMM) comme « syste`me de base ». Leurs re´sultats sont sans
appel : pour une pre´cision de 70 %, le rappel n’est que de l’ordre de 50 %.
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Leur syste`me final se base sur l’ide´e suivante : s’il est possible de mode´liser une trame de
signal avec une seule fonction pe´riodique, il n’y a qu’un chanteur. Dans le cas contraire, il
y a plusieurs instruments. Les auteurs cherchent tout d’abord la pe´riode la plus pre´sente
dans le signal, par le maximum d’autocorre´lation. Apre`s filtrage de cette fre´quence, la
classification est faite sur le re´sidu.
Un accent particulier est mis sur la construction du filtre optimal. En effet, la pe´riode
a` filtrer peut correspondre, dans l’ide´al, a` un nombre entier d’e´chantillons. Dans ce cas,
le re´sidu est calcule´ simplement avec la formule suivante :
ǫ[n] = s[n]− s[n− τ ] (3.1)
avec τ la pe´riode, s[n] le signal a` l’instant n et ǫ le re´sidu.
Cependant, la pe´riode a` filtrer peut e´galement correspondre a` un nombre non entier
d’e´chantillons. Dans ce cas, une estimation aˆ du filtre optimal est obtenue en minimisant
l’e´quation suivante (que nous pre´sentons sous forme re´duite) :
aˆ = (ZTZ)−1ZT s (3.2)
avec Zi,j = s[i− (τ + j)] et si = s[i].
Le filtrage est ensuite re´alise´ ainsi :
ǫ = s− Zaˆ (3.3)




ai.s[n− (τ + i)] (3.4)
Apre`s avoir filtre´ cette pe´riode, la classification est re´alise´e par un classifieur Baye´sien
sur le re´sidu du signal. Plus pre´cise´ment, la classification est faite sur deux parame`tres :
– Le ratio entre l’e´nergie du re´sidu et l’e´nergie du signal d’origine : cette valeur e´tant
comprise entre 0 et 1, les auteurs utilisent des distributions Beˆta pour mode´liser la
re´partition de ce parame`tre pour chacune des classes conside´re´es.
– L’e´nergie (normalise´e) du re´sidu : les auteurs mode´lisent les re´partitions par des lois
normales.
Ces deux parame`tres sont traite´s inde´pendamment, la vraisemblance globale par rapport
a` une classe est donc le produit de la vraisemblance de chaque parame`tre pour cette classe
(par rapport a` la Gaussienne ou a` la distribution Beˆta). Les mode`les sont appris sur 10
minutes de signal, dont 28 % sont des solos.
Une e´tape de lissage est enfin ajoute´e. Celle-ci est re´alise´e a` l’aide d’un HMM a` trois
e´tats. Les probabilite´s de transition entre les e´tats sont apprises empiriquement en comp-
tant le nombre de transitions dans le corpus d’apprentissage. Cela permet d’e´viter des
alternances rapides et non pertinentes entre classes.
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Les tests sont re´alise´s sur 10 minutes de signal. Avec cet algorithme, pour une pre´-
cision de 70 %, le rappel est de l’ordre de 70 %. Ceci repre´sente, a` pre´cision e´gale, une
ame´lioration du rappel de l’ordre de 20 % par rapport au syste`me de base. Les auteurs
notent e´galement que cette me´thode est plus fiable, puisque l’e´cart type des performances
est divise´ par deux.
Les auteurs notent que, disposant de peu de donne´es, le syste`me de base risque un sur-
apprentissage, puisqu’il doit estimer 104 parame`tres par classe. A` l’inverse, leur me´thode
ne doit estimer que 4 parame`tres par classe. L’annotation des donne´es e´tant couˆteuse, le
fait d’avoir un petit corpus pour l’apprentissage est donc moins un proble`me.
3.2 Notre approche
Notre me´thode [LAOP09b] vise a` re´pondre a` la meˆme question de base que Tsai et al. :
y a-t-il une ou plusieurs fre´quences fondamentales ? Pour cela, nous e´tudions le comporte-
ment de la moyenne et de la variance d’un indice de confiance propose´ par de Cheveigne´
et Kahawara [dCK02]. Comme nous allons le voir (partie 3.3), la distribution bivarie´e
de ces deux parame`tres est discriminante pour se´parer les sons monophoniques des sons
polyphoniques.
Nous traitons ce proble`me avec une approche probabiliste, dont l’originalite´ est a` la
fois dans le vecteur d’observation conside´re´, et dans sa mode´lisation probabiliste par des
distributions de Weibull bivarie´es. Le syste`me (figure 3.1) est classiquement compose´ de














Fig. 3.1 – Sche´ma ge´ne´ral de la me´hode de discrimination entre sons monophoniques et
polyphoniques.
3.2.1 L’extraction des parame`tres
Sur chaque trame t de 10 ms (valeur classique pour l’estimation de la fre´quence fon-
damentale), un « indice de confiance » note´ cmnd(t) est calcule´ et donne la certitude sur
la valeur estime´e de la fre´quence fondamentale courante. Sa moyenne et sa variance a`
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court terme, respectivement note´es cmndmoy(t) et cmndvar(t), sont calcule´es toutes les
10 ms, sur une feneˆtre glissante centre´e sur la trame t de 50 ms, soit 5 trames (valeur
fixe´e expe´rimentalement), ce qui nous donne un vecteur d’observation a` deux dimensions
(cmndmoy(t), cmndvar(t)).
3.2.2 La prise de de´cision
Pour la prise de de´cision, nous adoptons une approche probabiliste. Nous e´tudions
deux cas. Notre proble`me est un proble`me a` deux classes. Dans un premier temps, nous
conside´rons naturellement deux mode`les, estime´s sur chacune des classes (monophonie et
polyphonie) : c’est l’approche « Classe ».
Les deux classes peuvent eˆtre se´pare´es en cinq sous-classes. Ainsi, dans un second
temps, les deux classes sont de´crites par cinq mode`les, repre´sentant les cinq sous-classes
possibles (instrument solo, chanteur solo, plusieurs instruments, plusieurs chanteurs a
capella, instrument(s) et chanteur(s)) : c’est l’approche « Sous-Classe ». Dans tous les cas,
les mode`les sont des distributions de Weibull bivarie´es.
La de´cision est prise en calculant la vraisemblance des observations sur une seconde,
soit 100 couples (cmndmoy(t), cmndvar(t)), par rapport a` chacun des mode`les. Elle est
prise chaque seconde, sans recouvrement, et sans post-traitement.
3.3 L’indice de confiance - De´finition et comporte-
ment statistique
3.3.1 Le YIN
Dans leur article [dCK02], de Cheveigne´ et Kahawara pre´sentent une me´thode d’esti-
mation de la fre´quence fondamentale d’un signal. Cet algorithme se base sur la recherche
du minimum d’une fonction, la « cumulative mean normalized diffe´rence » (ou « moyenne
normalise´e de la diffe´rence cumule´e »).




(sk − xk+τ )2 (3.5)
avec s le signal, N la taille de la feneˆtre d’analyse, t l’indice de la trame analyse´e, et τ le
de´calage temporel.
Dans le cas d’un signal s parfaitement pe´riodique de pe´riode T , dt(nT ) = 0, pour
n ∈ N. La pe´riode devrait donc eˆtre donne´e par l’indice (non nul) du premier ze´ro de
dt(τ). Cependant, ceci n’est pas toujours possible, notamment si le signal audio n’est pas
parfaitement pe´riodique [dCK02]. Pour contourner ce proble`me, les auteurs proposent
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Cette nouvelle fonction modifie principalement les premie`res valeurs de dt(τ) (pour τ
petit). Ceci permet d’e´viter que le minimum corresponde a` une pe´riode trop petite, cause´e
par du bruit haute fre´quence. La pe´riode T est alors donne´e par l’indice T du premier
minimum de d′t(τ).
La valeur de d′t(T ) donne une ide´e de la fiabilite´ de la valeur estime´e de la fre´quence
fondamentale : plus d′t(T ) est petit, plus le signal est pe´riodique et plus la valeur estime´e
de la fre´quence fondamentale est fiable. Notre me´thode se base sur l’e´tude de cet « indice
de confiance », donne´ pour chaque trame d’analyse t. Nous l’appellerons dans la suite
cmnd(t).
3.3.2 Le vecteur de parame`tres
La figure 3.2 montre la diffe´rence de comportement de l’indice cmnd(t) entre la musique
monophonique et la musique polyphonique, sur deux extraits de 5 secondes chacun :
– Dans le cas d’un extrait monophonique, les valeurs de cmnd(t) sont faibles et varient
peu.
– Dans le cas d’un extrait polyphonique, elles sont e´leve´es et varient beaucoup.
Ceci est duˆ au fait que, lorsqu’un seul instrument est pre´sent, la fre´quence fondamentale est
bien de´finie, le signal est pe´riodique. Dans ce cas, cmnd(t) est toujours faible. A contrario,
dans le cas ou` plusieurs instruments jouent simultane´ment, la fre´quence fondamentale n’est
pas bien de´finie, plusieurs pe´riodicite´s sont imbrique´es : cmnd(t) est plus e´leve´. De plus,
selon les instants, un instrument peut pre´dominer, puis aucun, puis un autre. . . , ce qui
fait varier cmnd(t).
Nous observons, pour la musique monophonique, quelques pics dans les valeurs de
cmnd(t). Ceux-ci correspondent a` des changements de notes. En effet, l’estimateur YIN
se comporte de manie`re semblable pour deux notes successives inclues dans une meˆme
feneˆtre d’analyse et pour deux notes simultane´es : aucune des deux fre´quences ne peut
donner un minimum faible pour la fonction de diffe´rence, l’algorithme ne trouve pas de
fre´quence fondamentale.
Ces remarques nous conduisent a` analyser le couple (moyenne court terme, variance
court terme) de cmnd(t), respectivement note´es cmndmoy(t) et cmndvar(t). Ces valeurs
sont calcule´es toutes les 10 ms sur une feneˆtre glissante de 50 ms, correspondant a` 5
valeurs de cmnd(t) (ce seuil a e´te´ de´termine´ expe´rimentalement). Les figures 3.3, 3.4, 3.5,
et 3.6 montrent la re´partition bivarie´e du couple (cmndmoy(t), cmndvar(t)) pour chaque
classe et sous-classe. Les histogrammes sont calcule´s sur le corpus d’apprentissage, de´crit
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(a) Musique monophonique (b) Musique polyphonique
Fig. 3.2 – Valeurs de cmnd(t) pour 5 secondes de signal.
en de´tail dans la partie 3.5.1. Ceci correspond a` 2500 e´chantillons pour chaque sous-classe,
5000 pour la classe « monophonie », et 7500 pour la classe « polyphonie ».
Dans les deux cas, il y a clairement une diffe´rence de forme entre les histogrammes
correspondant a` la classe monophonie et ceux correspondant a` la classe polyphonie. Les
histogrammes des classe et sous-classes monophoniques ont leur maximum en (0, 0), et
sont ensuite de´croissants avec une forme exponentielle. Les histogrammes des classe et
sous-classes polyphoniques sont nuls en (0, 0), et ont plutoˆt une forme Gamma : fortement
croissants, avec un maximum proche du point origine, puis lentement de´croissants.
3.3.3 Choix de la loi de Weibull bivarie´e
Au vu des histogrammes de re´partition bivarie´e de nos parame`tres (voir les figures 3.3,
3.4, 3.5, et 3.6), nous avons choisi de les mode´liser avec des lois de Weibull bivarie´es. Une










Cette loi de´pend de deux parame`tres : β de´crit la forme de la loi et θ son e´chelle.
En faisant varier le parame`tre de forme, il est possible d’approcher des lois tre`s diverses
(Gamma, exponentielle, Gaussienne. . . ). De plus, elles sont efficaces pour approcher des
distributions fortement dissyme´triques. La figure 3.7 donne un aperc¸u des possibilite´s de
cette loi.
Nous pre´sentons dans la partie 3.3.3.1 la loi bivarie´e que nous allons utiliser, puis,
dans la partie 3.3.3.2, nous justifions the´oriquement la mode´lisation des histogrammes
expe´rimentaux par des lois de Weibull bivarie´es.
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(a) Monophonies
(b) Polyphonies
Fig. 3.3 – Re´partition bivarie´e du couple (cmndmoy(t), cmndvar(t)) pour les classes mo-
nophonie et polyphonie.
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(a) Instrument solo
(b) Chanteur solo
Fig. 3.4 – Re´partition bivarie´e du couple (cmndmoy(t), cmndvar(t)) pour les deux sous-
classes monophoniques.
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(a) Plusieurs instruments
(b) Plusieurs chanteurs
Fig. 3.5 – Re´partition bivarie´e du couple (cmndmoy(t), cmndvar(t)) pour les deux sous-
classes « Plusieurs instruments » et « Plusieurs chanteurs ».
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Fig. 3.6 – Re´partition bivarie´e du couple (cmndmoy(t), cmndvar(t)) pour la deux sous-
classe « Instrument(s) et chanteur(s) ».
3.3.3.1 Pre´sentation de la loi de Weibull bivarie´e
La distribution de Weibull bivarie´e que nous utilisons a e´te´ propose´e par Lu et Bhat-
tacharyya [LB90] ; c’est une extension de la distribution propose´e par Hougaard [Hou86].
La fonction de re´partition est donne´e par :















pour (x, y) ∈ R+ × R+, avec :
– (θ1, θ2) ∈ R+ × R+ les parame`tres d’e´chelle,
– (β1, β2) ∈ R+ × R+ les parame`tres de forme,
– δ ∈ ]0, 1] le parame`tre de corre´lation.
Pour de´crire une distribution de Weibull bivarie´e, nous avons besoin de cinq para-
me`tres. Une me´thode d’estimation des parame`tres par la me´thode des moments est pro-
pose´e dans la partie suivante 3.4.
3.3.3.2 Validation the´orique
Pour valider the´oriquement le choix d’une loi de Weibull bivarie´e pour mode´liser les
diffe´rentes re´partitions, nous avons fait appel au test de Kolmogorov. Ce test, de´crit en
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Fig. 3.7 – Densite´s de probabilite´ d’une fonction de Weibull univarie´e, pour diffe´rentes
valeurs de parame`tres d’e´chelle θ et de forme β.
de´tail dans l’annexe B a pour but de tester l’ade´quation d’une distribution expe´rimen-
tale a` une loi de probabilite´. Pour cela, il convient de mesurer l’e´cart maximum entre
l’histogramme cumule´ expe´rimental et la fonction de re´partition the´orique. Si cet e´cart
est infe´rieur a` un seuil, la distribution expe´rimentale peut eˆtre mode´lise´e par la loi de
probabilite´ teste´e.
Le seuil de´pend du nombre d’e´chantillons disponibles pour l’estimation de l’histo-
gramme et du risque de premie`re espe`ce (risque de non de´tection), que nous fixons ici a`
5 % (valeur classique). Les calculs the´oriques ayant de´ja` e´te´ faits, on se re´fe`re traditionnel-
lement a` des tables pour cette valeur. Cependant, a` ce jour, les seules valeurs pre´-calcule´es
pour le seuil le sont pour des distributions unidimensionnelles. De ce fait, nous utilisons
le test de Kolmogorov sur les distributions marginales.
Traditionnellement, une centaine d’e´chantillons est utilise´e pour le test de Kolmogorov.
Nous avons re´alise´ le test avec 105 (resp. 166) e´chantillons, pris ale´atoirement dans le
corpus d’apprentissage (de´crit dans la partie 3.5.1 pour la classe monophonie (resp. la
classe polyphonie). Nous avons effectue´ le test de Kolmogorov pour les distributions des
deux parame`tres (moyenne et variance) pour chacune des deux classes, pour trois lois :
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la loi de Weibull, la loi normale et la loi Gamma. Le tableau 3.1 pre´sente, pour chaque
distribution marginale de chaque classe, la valeur de l’e´cart maximum, et le seuil auquel
il faut comparer cette valeur. Le symbole
√
indique que le test valide le choix de la loi, le
symbole × que le test le rejette.
Tab. 3.1 – Test de Kolmogorov : valeur de l’e´cart maximum entre l’histogramme cu-
mule´ expe´rimental et la fonction de re´partition the´orique. Cet e´cart est compare´ au seuil
the´orique. – En gras, la meilleure valeur, avec
√
signifiant « accepte´ » et × signifiant
« rejete´ ».










0.235 × 0.107 × 0.104
Monophonies cmndmoy 0.092
√
0.228 × 0.082 √ 0.131
cmndvar 0.335 × 0.274 × 0.358 × 0.131
Pour la mode´lisation de la classe polyphonie, la loi de Weibull est clairement la plus
ade´quate. En effet, seule celle-ci a des re´sultats positifs au test de Kolmogorov pour les
deux parame`tres.
Pour la mode´lisation de la distribution moyenne-monophonie, deux lois sont possibles :
Weibull et Gamma. La loi Gamma est plus ade´quate, mais l’e´cart entre la loi de Weibull
et la loi Gamma est faible.
Pour la mode´lisation de la distribution variance-monophonie, aucune loi ne satisfait le
test de Kolmogorov. Les valeurs nous indiquent que la loi la moins inade´quate est la loi
Gaussienne, suivie de pre`s par la loi de Weibull.
Afin d’e´viter de normaliser les scores de vraisemblance (ne´cessaire de`s lors que l’on
emploie diffe´rents types de lois), nous avons juge´ pertinent de mode´liser chacune des
distributions marginales par des lois de Weibull, conduisant naturellement a` choisir des
lois de Weibull bivarie´es pour mode´liser les distributions bivarie´es.
3.4 Estimation des parame`tres d’une loi de Weibull
bivarie´e par la me´thode des moments
Dans cette partie, nous pre´sentons une me´thode rapide d’estimation du parame`tre de
corre´lation de la loi de Weibull bivarie´e que nous utilisons. Cette me´thode est de´rive´e de
la me´thode des moments.
Nous donnons tout d’abord les moments de la loi, puis nous de´crivons l’estimation des
parame`tres par la me´thode des moments [LAOP09a].
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3.4.1 Les moments de la loi
Dans leur article [LB90], Lu et Bhattacharyya donnent les moments d’ordre 1 et 2 et






















































































+ δβ2 + 1
)
(3.13)
3.4.2 L’estimation de θ1, θ2, β1 et β2
La de´termination des valeurs de θ1, θ2, β1 et β2 est un proble`me d’estimation des
parame`tres des lois marginales de X et Y .
Les lois de Weibull univarie´es e´tant e´tudie´es depuis de tre`s nombreuses anne´es (plus
de 40 ans !), ce proble`me a de´ja` e´te´ tre`s documente´, notamment par Morice [Mor68], qui
re´sume dans son article de nombreuses me´thodes pour l’estimation des parame`tres.













La re´solution de cette e´quation en β1 se fait en utilisant des tables de valeurs pre´-
calcule´es pour les valeurs de Γ( 1
β1




+ 1)− Γ2( 1
β1
+ 1).







De la meˆme fac¸on, nous obtenons β2 et θ2. Ces parame`tres e´tant estime´s, nous les
conside´rerons connus pour l’estimation de δ.
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3.4.3 L’estimation de δ
L’estimation de δ se fait indirectement par la me´thode des moments, a` partir de
l’analyse de l’e´quation (3.13). Nous allons montrer que cette e´quation peut s’e´crire sous
la forme f(δ) = C avec C une constante de´pendant de Cov(X, Y ), θ1, θ2, β1 et β2. Ainsi,
δ est un ze´ro de f(δ)−C. Puis, nous prouvons que ce ze´ro est unique en montrant que la
de´rive´e f ′(δ) est strictement ne´gative pour tout δ ∈ ×]0, 1].
Expression de f(δ)
Nous allons tout d’abord montrer que









avec C une constante et B(a, b) = Γ(a)Γ(b)
Γ(a+b)
la fonction Beˆta.






















































= C1, qui ne de´pend pas de δ, et en utilisant cette



































En simplifiant le terme de droite par δ
β1β2


























































































3.4. Estimation des parame`tres d’une loi de Weibull bivarie´e par la me´thode des moments
Signe de la de´rive´e de f(δ)
La de´rive´e f ′(δ) est :

































































> 0 car Γ(x) > 0, ∀x ∈ R+.



































∀(β1, β2, δ) ∈ R+ × R+×]0, 1]
(3.22)





. Ainsi, il suffit de montrer :
a(ψ0(a)− ψ0(a+ b)) + b(ψ0(b)− ψ0(a+ b)) < −1, ∀(a, b) ∈ R+∗ × R+∗ (3.23)
Pour cela, nous utilisons les fonctions polygamma. La fonction polygamma d’ordre n
est de´finie comme la de´rive´e d’ordre n de la fonction digamma, soit la de´rive´e d’ordre








Une proprie´te´ connue des fonctions polygamma est la relation de re´currence suivante :
ψn(x+ 1) = ψn(x) + (−1)nn! x−(n+1) (3.25)
Pour n = 1, cela donne :




Comme Γ(x) est convexe, nous avons ψ1(x) ≥ 0, ∀x > 0. Nous avons donc e´galement
ψ1(x+ 1) ≥ 0, ∀x > 0. D’ou` :
ψ1(x) ≥ 1
x2
, ∀x > 0 (3.27)
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Comme 1
x2




, ∀x > 0 (3.28)



















a(ψ0(a+ b)− ψ0(a)) > b
a+ b
(3.31)
Ainsi, nous avons a(ψ0(a)− ψ0(a+ b)) < − ba+b .
Syme´triquement, nous avons b(ψ0(b)−ψ0(a+b)) < − aa+b , ce qui nous me`ne a` l’ine´galite´
que nous cherchions :
a(ψ0(a)− ψ0(a+ b)) + b(ψ0(b)− ψ0(a+ b)) < −1 (3.32)
3.5 Cadre expe´rimental
La taˆche a` laquelle nous nous inte´ressons ici est la distinction, au sein de la musique,
entre deux classes : les sons monophoniques et les sons polyphoniques. Dans ce cadre, nous
testons deux syste`mes alternatifs. Dans la premie`re expe´rience, nous testons la me´thode
telle que nous l’avons pre´sente´e : chaque classe (monophonie et polyphonie) est mode´lise´e
par une loi de Weibull bivarie´e. Puis nous validons notre me´thode en comparant chaque
e´tape a` une me´thode classique. Enfin, nous ame´liorons notre me´thode en prenant en
compte le fait que notre corpus peut eˆtre divise´ en cinq sous-classes : instrument ou
chanteur solo (monophonies), plusieurs instruments, plusieurs chanteurs, instrument(s)
ET chanteur(s) (polyphonies).
Nous pre´sentons tout d’abord le corpus de fac¸on de´taille´e, puis la me´thode d’appren-
tissage, et finissons par les expe´riences et les re´sultats obtenus.
3.5.1 Le corpus
Pour les expe´riences, nous avons utilise´ un corpus « maison », contenant des observa-
tions issues de toutes les classes et sous-classes conside´re´es dans cette e´tude. La liste des
morceaux utilise´s, ainsi que leur contenu en terme de classe / sous-classe sont donne´s dans
l’annexe C. Notre corpus est e´quilibre´ : les deux classes contiennent approximativement
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la meˆme quantite´ de donne´es, de meˆme que les cinq sous-classes, et ce tant pour l’appren-
tissage que pour les tests. Le corpus est de´crit en terme de dure´e pour chaque classe et
sous-classe dans le tableau 3.2. Dans ce tableau, nous pre´cisons le nombre d’e´chantillons
statistiques dont nous disposons pour l’apprentissage des lois. La de´cision e´tant prise a`
l’e´chelle de la seconde, nous pre´cisons e´galement le nombre de secondes de tests auxquelles
correspondent les dure´es de test.
Tab. 3.2 – Re´partition du corpus (apprentissage et test).
Apprentissage Test
Classe / Sous-classe Dure´e Nb. d’e´ch. Dure´e Nb. de sec.
Instrument solo 25 s 2500 2 min 57 s 177
Chanteur solo 25 s 2500 5 min 38 s 338
Monophonies 50 s 5000 8 min 35 s 515
Plusieurs instruments 25 s 2500 3 min 23 s 203
Plusieurs chanteurs 25 s 2500 3 min 33 s 213
Instr. ET chanteurs(s) 25 s 2500 3 min 10 s 190
Polyphonies 1 min 15 s 7500 10 min 6 s 606
Total 2 min 5 s 12500 18 min 41 s 1121
Cinq secondes de cinq extraits diffe´rents ont e´te´ se´lectionne´s ale´atoirement pour com-
poser le corpus d’apprentissage. Les morceaux utilise´s en apprentissage ont e´te´ totalement
retire´s du corpus de test. Ainsi, les genres de musiques utilise´s dans la phase de test sont
a priori diffe´rents de ceux de l’apprentissage. Le corpus e´tant tre`s diversifie´, nous avons
en test des styles, des instruments, et des chanteurs diffe´rents de ceux utilise´s lors de la
phase d’apprentissage, ce qui nous permet de tester la robustesse de notre me´thode. Une
description de´taille´e du corpus pour chaque sous-classe, en terme de dure´e et de nombre
d’extraits diffe´rents, est pre´sente´e dans les tableaux ci-dessous.
Les donne´es que nous utilisons sont aussi varie´es que possible. Dans chaque classe, nous
avons des styles tre`s divers : rock, pop, musique classique, renaissance, jazz, country. . .
Les effectifs des orchestres, dans la sous-classe « plusieurs instruments » vont du duo
a` l’orchestre symphonique ou au big band en passant par des trios, des orchestres de
chambre (musique classique) ou encore des petites formations (rock, jazz). Cette sous-
classe est de´crite plus pre´cise´ment dans le tableau 3.3. Dans la sous-classe « plusieurs
chanteurs » (voir tableau 3.4), nous avons e´galement des duos, trios, petits et grands en-
sembles vocaux, dans des styles divers : jazz, musique moderne, ope´ra, country, pop. . . En-
fin, la sous-classe « instruments et chanteurs » contient du rock, de l’ope´ra, du jazz, avec
un ou plusieurs instruments, et un ou plusieurs chanteurs (voir tableau 3.5).
La sous-classe « instrument solo » contient des instruments tels que : le violon, le
violoncelle, la contrebasse, la fluˆte a` bec, la guitare, la clarinette, le triangle, le piano et
67
Chapitre 3. Monophonique / Polyphonique
Tab. 3.3 – Description de la sous-classe « plusieurs instruments ».
Style Apprentissage Test
Dure´e Nb. d’extraits Dure´e Nb. d’extraits
Jazz 5 s 1 37 s 3
Pop 5 s 1 35 s 4
Musique moderne 5 s 1 24 s 2
Renaissance 5 s 1 15 s 1
Baroque 5 s 1
Classique 44 s 5
Rock 35 s 3
Country 13 s 1
Total 25 s 5 203 s 19
Tab. 3.4 – Description de la sous-classe « plusieurs chanteurs ».
Sexe Apprentissage Test
Dure´e Nb. d’extraits Dure´e Nb. d’extraits
Hommes et Femmes 25 s 5 105 s 6
Hommes 68 s 3
Femmes 40 s 2
Total 25 s 5 213 s 19
Tab. 3.5 – Description de la sous-classe « instrument(s) et chanteur(s) ».
Style Apprentissage Test
Dure´e Nb. d’extraits Dure´e Nb. d’extraits
Jazz 5 s 1 16 s 1
Pop 10 s 2 42 s 6
Musique moderne 5 s 1 21 s 2
Ope´ra 5 s 1 30 s 2
Rock&Roll 10 s 2
Rock 22 s 2
Country 33 s 3
RAP 16 s 2
Total 25 s 5 190 s 20
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Tab. 3.6 – Description de la sous-classe « instrument solo ».
Instruments Apprentissage Test
Dure´e Nb. d’extraits Dure´e Nb. d’extraits
Fluˆte a` bec 10 s 2 31 s 3
Contrebasse37 10 s 2 19 s 4
Violon37 5 s 1 22 s 2
Triangle 3 s 1
Guitare37 17 s 3
Hautbois 21 s 3
Clarinette 18 s 2
Piano37 17 s 3
Trompette 10 s 2
Violoncelle37 19 s 3
Total 25 s 5 177 s 26
la trompette (voir tableau 3.6). Les instruments potentiellement polyphoniques (piano,
cordes) jouent bien une seule note a` la fois. Enfin, la sous-classe « chanteur solo » contient
des extraits de douze chanteurs diffe´rents, hommes et femmes, professionnels et amateurs
(voir tableau 3.7).
Tab. 3.7 – Description de la sous-classe « chanteur solo ».
Sexe Apprentissage Test
Nombre de Dure´e Nombre Nombre de Dure´e Nombre
chanteurs d’extraits chanteurs d’extraits
Hommes 1 5 s 1 5 3 min 20 s 5
Femmes 3 20 s 4 3 2 min 18 s 3
Total 4 25 s 5 8 5 min 38 s 8
Notons que tous les styles, instruments, et effectifs ne sont pas pre´sents dans le corpus
d’apprentissage.
3.5.2 L’apprentissage
Dans un premier temps, nous conside´rons les deux classes de notre proble`me : les sons
monophoniques et les sons polyphoniques. Dans un deuxie`me temps, ces deux classes sont
subdivise´es en cinq sous-classes : instrument solo, chanteur solo, plusieurs instruments,
37Jouant une seule note
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plusieurs chanteurs, instruments et chanteurs. Ainsi, sept mode`les sont appris, un pour
chaque classe et chaque sous-classe.
Pour chaque sous-classe, le mode`le est appris avec 25 secondes de signal (5 secondes
de 5 extraits musicaux diffe´rents). cmndmoy et cmndvar e´tant calcule´s toutes les 10 ms,
25 secondes de signal correspondent a` 2500 couples pour l’estimation des cinq parame`tres
de la distribution de Weibull bivarie´e.
Pour chaque classe, les mode`les sont appris avec toutes les donne´es des sous-classes
correspondantes : 50 secondes de 10 extraits diffe´rents pour la classe monophonie, 75 se-
condes de 15 extraits diffe´rents pour la classe polyphonie, correspondant respectivement
a` 5000 et 7500 e´chantillons pour l’estimation des lois de Weibull bivarie´es. Ainsi, si les
dure´es d’apprentissage semblent faibles, elles n’en correspondent pas moins a` un nombre
raisonnable d’e´chantillons pour estimer une loi de probabilite´.
Les figures 3.8 et 3.9 montrent les diffe´rentes distributions de Weibull bivarie´es esti-
me´es pour chaque classe et sous-classe. Sur la figure 3.8, nous rappelons les histogrammes
bivarie´s expe´rimentaux, a` titre de comparaison. Tout comme pour les histogrammes de
re´partition, les figures repre´sentant les monophonies sont tre`s diffe´rentes de celles repre´-
sentant les polyphonies.
3.6 Re´sultats expe´rimentaux
Une premie`re expe´rimentation est re´alise´e pour e´valuer le syste`me base´ sur l’approche
« Classe ». Les re´sultats sont donne´s dans la partie 3.6.1.
Dans la partie 3.6.2, nous validons chacune des e´tapes (parame´trisation, mode´lisation,
classification), en comparant les performances a` des me´thodes dites « classiques » :
– Un syste`me de base : la parame´trisation est faite avec des MFCC, la mode´lisation
par des GMM, et la classification par le maximum de vraisemblance.
– Un syste`me « Gaussien » : la parame´trisation est faite avec nos parame`tres, la mo-
de´lisation avec des lois Gaussiennes bivarie´es, la classification par le maximum de
vraisemblance.
– Un syste`me « Weibull univarie´ » : la parame´trisation est faite avec nos parame`tres,
la mode´lisation avec des lois de Weibull univarie´es, la classification par le maximum
de vraisemblance.
– Un syste`me « SVM » : la parame´trisation est faite avec nos parame`tres, la classifi-
cation avec des SVM.
Enfin, dans la partie 3.6.3, nous proposons une ame´lioration de notre me´thode avec
l’introduction des « Sous-classe ».
Dans toutes ces alternatives, nous avons utilise´ le meˆme corpus, avec la meˆme division
de celui-ci entre apprentissage et test. Les performances sont mesure´es a` l’aide du taux
global d’erreur :
err =
Nombre de secondes mal classifie´es
Nombre total de secondes
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(a) Monophonies (b) Polyphonies
Fig. 3.8 – En haut, les histogrammes bivarie´s expe´rimentaux. En bas, les distibutions de
Weibull bivarie´es estime´es pour chacune des deux classes.
Pour chaque expe´rience, nous donnons e´galement la matrice de confusion.
3.6.1 Le syste`me primaire : l’approche « Classe »
La re´partition des parame`tres est mode´lise´e par une loi de Weibull bivarie´e pour chaque
classe (monophonie et polyphonie) : c’est l’approche « Classe ». Le taux d’erreur est de
8,5±1,6 %. La matrice de confusion est donne´e dans le tableau 3.8.
Tab. 3.8 – Matrice de confusion pour l’approche « Classe ».
Monophonie Polyphonie
Monophonie 82,1 % 17,9 %
Polyphonie 1,3 % 98,7 %
Nous remarquons qu’il y a plus d’erreurs dans la classe monophonie. Ces erreurs sont
dues a` des chanteurs ou instruments solos jouant sur un tempo rapide. L’algorithme YIN
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(a) Instrument solo (b) Chanteur solo
(c) Plusieurs instruments (d) Plusieurs chanteurs
(e) Instument(s) et chanteur(s)
Fig. 3.9 – Distributions de Weibull bivarie´es estime´es pour les cinq sous-classes.
a besoin d’une dure´e minimale pour estimer la fre´quence fondamentale. Si la note est
trop courte, l’estimation est faite en conside´rant deux notes conse´cutives, ce qui biaise le
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re´sultat : l’estimateur se comporte comme s’il y a deux notes, cmnd(t) est donc e´leve´. Ces
erreurs sont e´galement dues au fait que les chanteurs prononcent des consonnes, qui sont
non voise´es. Dans ces zones, l’estimateur YIN ne peut pas trouver une fre´quence fonda-
mentale qui n’existe pas, cmnd(t) se comporte la` aussi comme en contexte polyphonique.
A` l’inverse des instants de musique polyphonique ont e´te´ reconnus comme de la mo-
nophonie car le son est a` cet instant particulie`rement harmonique. Par exemple, il peut
s’agir d’un accord parfait, dans lequel les notes joue´es sont les harmoniques les unes des
autres.
Nous remarquons que le fait qu’il y ait (voir le descriptif de´taille´ du corpus) des
instruments, styles, et chanteurs pre´sents dans le corpus de test qui ne l’e´taient pas dans
le corpus d’apprentissage n’affecte pas le re´sultat final.
3.6.2 Comparaison avec des me´thodes classiques - Validation de
la me´thode propose´e
3.6.2.1 Syste`me de base
Dans un premier temps, nous comparons notre me´thode au sche´ma ge´ne´ralement utilise´
comme « syste`me de base » en traitement des donne´es audio. La parame´trisation est faite
a` l’aide de MFCC et la mode´lisation avec des GMM.
Nous avons teste´ diffe´rentes configurations, tant pour la parame´trisation que pour
la mode´lisation. Pour la parame´trisation, nous avons retenu comme parame`tres : soit
l’E´nergie et 12 coefficients MFCC (13 parame`tres), soit l’E´nergie et 12 coefficients MFCC,
auxquels nous ajoutons ensuite leurs de´rive´es (26 parame`tres). Dans chaque cas, nous
avons fait varier le nombre de composantes pour les GMM de 1 a` 256, avec des matrices
de covariance diagonales. Pour le GMM a` une composante, nous avons e´galement teste´ la
configuration dans laquelle la matrice de covariance est pleine.
Le tableau 3.9 pre´sente les re´sultats obtenus pour chaque configuration. Dans notre
contexte, la meilleure configuration consiste a` parame´triser le signal en utilisant les de´-
rive´es, et a` mode´liser la re´partition des parame`tres avec un GMM a` 16 composantes.
On obtient alors un taux d’erreur de 19,2±2.3 %. La matrice de confusion pour cette
configuration est pre´sente´e dans le tableau 3.10.
Tab. 3.9 – Taux d’erreur pour les diffe´rentes configurations teste´es (en %).
Nb de GMM 1 2 4 8 16 32 64 128 256 1 (MP)38
E+12 MFCC 45,4 50,3 37,2 34,9 33,4 34,4 32,2 30,9 28.9 46,1
E 12 MFCC+∆ 22,6 25,8 22 20,8 19,2 21,3 20 32,6 27,1 38,9
38MP : Matrice pleine
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Tab. 3.10 – Matrice de confusion pour le syste`me de base.
Monophonie Polyphonie
Monophonie 88,3 % 11,7 %
Polyphonie 25,4 % 74,6 %
La premie`re conclusion, la plus e´vidente, est que cette me´thode n’est pas approprie´e.
Le fait que le taux d’erreur ne change que peu (avec les deux parame´trisations), pour des
GMM avec 4 a` 64 composantes montre que la parame´trisation n’est pas optimale pour
se´parer les deux classes.
Nous notons cependant que l’ajout des de´rive´es ame´liore tre`s nettement les re´sultats,
qui passent en moyenne de 30 % a` 20 % d’erreur.
Enfin, les pie`tres re´sultats obtenus avec un grand nombre (128 ou 256) de composantes
pour les GMM doivent eˆtre dus a` la faible taille du corpus d’apprentissage. Nous n’avons
en effet que 5000 (resp. 7500) vecteurs pour apprendre le mode`le de la classe monophonie
(resp. polyphonie).
Nous remarquons que ces re´sultats sont cohe´rents avec ceux de Smit et Ellis [SE07],
qui obtenaient une F-mesure de 70 % (voir partie 3.1.2).
3.6.2.2 Validation des parame`tres et de la mode´lisation
Dans cette expe´rience, le syste`me teste´ est le suivant : les parame`tres sont ceux que
nous avons propose´s dans cette e´tude (cmndmoy et cmndvar), et la mode´lisation est faite
a` l’aide de lois Gaussiennes bivarie´es (avec des matrices de covariance pleines).
Le taux global d’erreur est de 11,4±1.8 %, la matrice de confusion est pre´sente´e dans
le tableau 3.11.
Tab. 3.11 – Matrice de confusion en utilisant deux mode`les Gaussiens bivarie´s.
Monophonie Polyphonie
Monophonie 89,1 % 10,9 %
Polyphonie 11,7 % 88,3 %
Cette expe´rience nous permet de valider notre me´thode sous plusieurs aspects.
Tout d’abord, elle valide notre parame´trisation. Cette me´thode peut eˆtre vue comme
le syste`me de base (partie 3.6.2.1), dans lequel nous aurions garde´ la mode´lisation est par
des lois Gaussiennes bivarie´es, et change´ la parame´trisation. De cette manie`re, le taux
d’erreur est presque divise´ par deux !
Ensuite, cette expe´rience valide expe´rimentalement le choix des lois de Weibull pour
la mode´lisation. Cette me´thode peut e´galement eˆtre vue comme une modification de celle
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que nous avons propose´e (partie 3.6.1), dans laquelle nous aurions garde´ la meˆme parame´-
trisation, mais change´ la mode´lisation par des lois Gaussiennes. Les lois normales bivarie´es
estime´es a` partir du corpus d’apprentissage sont pre´sente´es sur la figure 3.10.
(a) Monophonies (b) Polyphonies
Fig. 3.10 – Distibutions normales bivarie´es estime´es pour chacune des deux classes.
Deux explications nous semblent pertinentes pour expliquer ce re´sultat :
– Nous confirmons expe´rimentalement le re´sultat que nous avons montre´ dans la par-
tie 3.3.3.2 : les lois de Weibull sont plus adapte´es pour la mode´lisation des distribu-
tions expe´rimentales que nous avons.
– Lois normales mode´lisent le fait que les moyennes et variances des distributions sont
diffe´rentes, mais ne sont pas capables de mode´liser leur principale diffe´rence : leurs
formes. Les lois de Weibull, elles, nous permettent de mode´liser correctement le fait
que la majorite´ des valeurs sont concentre´es en (0,0) pour les monophonies, avec
une forme de type exponentielle, et de mode´liser dans le meˆme temps une forme
plus proche d’une Gamma ou d’une Gaussienne pour les polyphonies, sans valeurs
au point (0,0).
Il semble donc qu’une bonne part de l’information re´side dans la forme spe´cifique de
chacune des distributions.
3.6.2.3 Validation de l’approche bivarie´e
Dans cette expe´rience, tout comme dans la pre´ce´dente, les parame`tres sont ceux que
nous avons propose´s dans cette e´tude (cmndmoy et cmndvar). La mode´lisation est faite,
pour chaque classe, a` l’aide de deux lois de Weibull univarie´es inde´pendantes, une pour
chaque parame`tre.
Le taux global d’erreur est de 15,5±2.1 %, la matrice de confusion est pre´sente´e dans
le tableau 3.12.
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Tab. 3.12 – Matrice de confusion. Chaque classe est mode´lise´e par des mode`les de Weibull
univarie´s inde´pendants.
Monophonie Polyphonie
Monophonie 85,3 % 14,7 %
Polyphonie 16,2 % 83,8 %
Nous validons ici le choix d’une approche bivarie´e. Le fait de prendre en compte la
corre´lation entre les deux parame`tres, et de mode´liser leur re´partition avec une loi bivarie´e
divise presque par deux le taux d’erreur.
Si on se reporte a` la figure 3.2, qui pre´sente les courbes d’e´volution de cmnd(t), il
semble bien que la moyenne et la variance sont plus corre´le´es dans le cas monophonique
que dans le cas polyphonique.
3.6.2.4 Validation de l’approche probabiliste
Pour valider notre choix d’une approche probabiliste, nous comparons notre me´thode
a` une autre approche bien connue pour traiter de proble`mes a` deux classes : les Machines
a` Vecteurs de Support, ou SVM. Nous avons teste´ trois noyaux : Gaussien, Polynomial et
Sigmo¨ıde. Pour chacun de ces noyaux, nous avons cherche´ les parame`tres optimaux (pa-
rame`tre du noyau et parame`tre de re´gularisation). Pour pouvoir comparer une approche
SVM, qui classe chaque vecteur inde´pendamment des autres, et la noˆtre, qui prend une
de´cision sur 100 vecteurs adjacents, nous avons adopte´ la strate´gie suivante :
– classer chaque vecteur inde´pendamment (approche na¨ıve),
– pour 100 de´cisions conse´cutives (une seconde), voter a` la majorite´ (approche « a` la
seconde »).
Les performances obtenues pour chaque noyau, ainsi que le nombre de vecteurs support
se´lectionne´s sont re´sume´s dans le tableau
Tab. 3.13 – Comparaison des performances et nombre de vecteurs supports obtenus pour
les diffe´rents noyaux SVM
Noyau Gaussien Sigmo¨ıde Polynomial
Taux global d’erreur 23 % 41,8 % 56,7 %
Nombre de vecteurs supports 8330 8329 7235
La meilleure configuration est obtenue avec un noyau Gaussien, avec pour parame`tres
optimaux C = 1 pour le parame`tre de re´gularisation, et σ = 0, 7 pour l’e´cart-type du
noyau Gaussien. Le taux global d’erreur est de 22,5±2.4 %, la matrice de confusion est
pre´sente´e dans le tableau 3.14.
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Tab. 3.14 – Matrice de confusion - SVM a` 2 classes, avec un vote a` majoritaire sur
1 seconde.
Monophonie Polyphonie
Monophonie 50,6 % 49,4 %
Polyphonie 3,9 % 96,1 %
Ces re´sultats, tre`s surprenants au premier abord, le sont moins lorsqu’on examine de
pre`s les vecteurs d’apprentissage se´lectionne´s comme supports : dans chaque expe´rience,
plus de 7000 (sur 12500) vecteurs (voir le tableau 3.13) ont e´te´ se´lectionne´s ! Plus pre´ci-
se´ment, dans la classe monophonie, tous les vecteurs (sauf 2 !) sont se´lectionne´s comme
supports. Ainsi, la capacite´ de ge´ne´ralisation de la classe « monophonie » par le SVM
est nulle, ce qui explique que la classification de cette classe soit ale´atoire. En revanche,
relativement peu de vecteurs sont se´lectionne´s comme supports (environ 2000) pour re-
pre´senter la frontie`re de la classe polyphonie. La projection dans l’espace des attributs ne
semble pas rendre les classes se´parables : tout se passe comme si la classe « monophonie »
est incluse dans la classe « polyphonie ».
L’approche na¨ıve, consistant a` classer chaque vecteur inde´pendamment des autres, ne
peut donc pas marcher. Une approche « a` la seconde », en utilisant un vote a` la majorite´
sur la classification de 100 vecteurs conse´cutifs n’apporte que tre`s peu d’ame´liorations
(de l’ordre de 0.5 % sur le taux d’erreur). Ceci est probablement duˆ aux re´sultats trop
ale´atoires de la premie`re e´tape de cette me´thode.
3.6.3 Une ame´lioration : l’approche « Sous-classe »
Compte tenu de la composition de notre corpus, en deux classes et cinq sous-classes,
nous proposons de mode´liser la re´partition des parame`tres pour chaque sous-classe par
une loi de Weibull bivarie´e : c’est l’approche « Sous-classe ». La fusion est ensuite faite de
manie`re e´vidente : les sous-classes « instrument solo » et « chanteur solo » sont fusionne´es
dans la classe «monophonie », les trois autres sous-classes dans la classe « polyphonie ». Le
taux d’erreur est de 6,3±1.4 %, la matrice de confusion est pre´sente´e dans le tableau 3.15.
Tab. 3.15 – Matrice de confusion pour l’approche « Sous-classe ».
Monophonie Polyphonie
Monophonie 88,7 % 11,3 %
Polyphonie 4,8 % 95,2 %
Le fait de conside´rer cinq mode`les pour l’apprentissage et la classification, avec une
e´tape de fusion des cinq sous-classes en deux classes ame´liore tre`s sensiblement les re´sul-
tats. On observe un peu plus d’erreurs dans la classe polyphonie mais un taux d’erreur
77
Chapitre 3. Monophonique / Polyphonique
beaucoup plus faible dans la classe monophonie. Ceci me`ne a` une diminution de 2 % du
taux d’erreur global.
Une e´tude de´taille´e des re´sultats pour chaque sous-classe et pour chaque configuration
(deux et cinq mode`les) est pre´sente´e dans le tableau 3.15. Nous remarquons que les deux
sous-classes de la classe « monophonie » sont mieux classe´es, avec une tre`s nette ame´lio-
ration pour la sous-classe « chanteur solo », alors que quelques erreurs supple´mentaires
sont faites dans chacune des sous-classes de la classe « polyphonie ».
Tab. 3.16 – Re´sultats pour chaque sous-classe - 2 et 5 mode`les.
5 mode`les 2 mode`les
Monophonie Polyphonie Monophonie Polyphonie
Instrument solo 79,5 % 20,5 % 70,2 % 29,8 %
Chanteur solo 90,7 % 9,3 % 79,4 % 20,6 %
Plusieurs instruments 6 % 94 % 0,6 99,4 %
Plusieurs chanteurs 7,1 % 92,9 % 4,3 95,7 %
Instrument(s) et chanteur(s) 2,1 % 97,9 % 0,6 99,4 %
3.7 Conclusion
Nous avons pre´sente´ un outil de classification entre les sons monophoniques et les sons
polyphoniques. Cet outil se base sur la mode´lisation par des lois de Weibull bivarie´es de
la moyenne et de la variance a` court terme d’un indice de confiance.
Nos contributions se situent dans deux domaines. Au niveau traitement du signal, nous
avons propose´ deux nouveaux parame`tres, qui nous semblent pertinents pour notre taˆche.
Nous avons e´galement propose´ d’utiliser une distribution inhabituelle dans ce domaine :
la loi de Weibull.
Dans le domaine probabiliste, nous avons propose´ une me´thode d’estimation des pa-
rame`tres d’une loi de Weibull bivarie´e par la me´thode des moments. Les valeurs de ces
parame`tres peuvent eˆtre prises telles quelles, ou servir de bonne initialisation a` un algo-
rithme d’optimisation pour les valeurs des parame`tres.
Des comparaisons avec diverses me´thodes nous ont permis de valider les diffe´rentes
e´tapes de notre me´thode : la parame´trisation, la mode´lisation par des lois de Weibull
bivarie´es, et l’approche probabiliste.
Notre approche donne de tre`s bons re´sultats : le taux global d’erreur est de 6,3 %,
contre 19,2 % pour une approche « e´tat de l’art ». Notre me´thode s’ave`re tre`s rapide :
pour un fichier d’une minute, le temps d’exe´cution est de l’ordre de 12 secondes.
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Cependant, de nombreux travaux restent a` faire. Il s’agira d’ame´liorer notre outil, en
nous attaquant aux principaux proble`mes, a` savoir :
– dans les monophonies, les successions rapides de notes, qui sont actuellement classe´s
comme de la polyphonie,
– dans les polyphonies, les accords « trop parfaits », qui sont actuellement classe´s
comme de la monophonie.
Enfin, notre me´thode traite actuellement chaque seconde inde´pendamment des autres.
Il est tout a` fait possible d’envisager un post-traitement, qui permettrait d’enlever les
de´cisions aberrantes, et ame´liorerait de facto les re´sultats. Un post-traitement re´ellement
adapte´ ne pourra en revanche eˆtre mis en œuvre que dans le cadre d’une application
bien de´termine´e. De meˆme, le choix de l’approche « Classe » ou de l’approche « Sous-
classe » pourra e´ventuellement de´pendre de l’application envisage´e, en fonction de la re´-
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Chapitre 4. De´tection du chant
4.1 Introduction
La question que nous nous posons ici est la suivante : « Dans un morceau de
musique donne´, y a-t-il du chant, et si oui, a` quels instants ? »
La de´tection automatique du chant par l’analyse de la bande audio est un proble`me
relativement re´cent, les premie`res recherches sur le sujet datent d’une dizaine d’anne´es.
Deux communaute´s se sont principalement inte´resse´es a` ce sujet.
D’une part, la communaute´ «musique » recherche un outil de description de la musique
tre`s pre´cieux. De ce point de vue, ces travaux sont dans la continuite´ de ceux re´alise´s pour
la reconnaissance des instruments. Ils sont e´galement indispensables comme pre´-traitement
pour d’autres taˆches telles que l’identification du chanteur, ou encore la transcription des
paroles de chansons.
D’autre part, la communaute´ « signal », apre`s s’eˆtre inte´resse´e a` la de´tection de la
parole et de la musique, s’est naturellement penche´e sur le proble`me du chant. De ce
point de vue, le chant peut effectivement eˆtre vu comme un son « interme´diaire » entre
de la parole « pure » et de la musique « pure » (instrumentale).
Le chant a en effet bel et bien des caracte´ristiques qui le rapprochent de la parole
de par son mode de production : il est e´videmment produit tout comme elle par la voix
humaine, et il peut transmettre un message. Mais il a aussi des caracte´ristiques qui le
rapprochent de la musique de par son contexte d’utilisation, il est souvent accompagne´
d’instruments, il a une me´lodie comme support. La plupart des syste`mes de classification
Parole / Musique le classent d’ailleurs dans la cate´gorie Musique.
Une troisie`me communaute´ s’inte´resse aux caracte´ristiques du chant : la communaute´
« synthe`se ». Celle-ci cherche les caracte´ristiques a` ajouter sur la me´lodie brute pour la
faire ressembler a` du chant. Certaines e´tudes dans ce domaine peuvent faire apparaˆıtre
des parame`tres caracte´ristiques (notamment le vibrato), dont nous nous inspirons dans
notre e´tude.
Une e´tude inte´ressante mene´e par Ohishi et al. [OGIT05] e´tudie la capacite´ de l’eˆtre
humain a` discriminer le chant de la parole. La conclusion est qu’il faut perceptuellement
un signal d’une dure´e d’au moins une seconde pour avoir un taux de reconnaissance de
100 %. Entre 0,5 et 1 seconde, le taux de reconnaissance est encore supe´rieur a` 90 %, mais
en dec¸a` de 0,5 seconde, le taux chute dramatiquement.
Nous pre´sentons tout d’abord un e´tat de l’art des recherches mene´es sur la de´tection
du chant (partie 4.2), puis dans la partie 4.3 nous de´crivons les outils (parame`tres et seg-
mentations) que nous utilisons. Dans la partie 4.4, nous pre´sentons la de´tection du chant ;
cette de´tection est diffe´rencie´e en fonction du contexte monophonique ou polyphonique du
signal. Enfin, la partie 4.5 est consacre´e aux expe´riences mene´es et aux re´sultats obtenus.
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4.2 E´tat de l’art
Les travaux effectue´s sur le chant diffe`rent a` plusieurs titres : parame´trisation, mode´-
lisation et corpus d’e´tude.
4.2.1 Les parame`tres utilise´s
S’inspirant des travaux fructueux re´alise´s en de´tection de la parole et de la musique,
de nombreuses e´tudes se fondent sur les MFCC. Lukashevich et al. [LGD07] ont teste´ les
mode`les GMM appris sur des MFCC. Les re´sultats varient entre 72 % et 81 % en terme
de F-mesure. Les MFCC ont par ailleurs e´te´ e´value´s par Rocamora et Herrera [RH07]
comme e´tant la meilleure caracte´ristique pour de´tecter la voix chante´e. La comparaison
est effectue´e en utilisant la plupart des parame`tres classiques en reconnaissance de pa-
role, que nous avons pre´sente´s dans la partie 2.2.1. En n’utilisant que les MFCC comme
parame`tres, avec une mode´lisation par des SVM (Support Vector Machines), les perfor-
mances atteignent 76,6 % de bonne classification pour des segments de une seconde. Ces
expe´riences montrent que si les MFCC peuvent eˆtre des parame`tres inte´ressants pour la
de´tection du chant, ils ne peuvent pas eˆtre utilise´s seuls. La bonne strate´gie est proba-
blement celle utilise´e par Markaki et al. [MHS08] : utiliser les MFCC pour ame´liorer un
syste`me existant. Ils ame´liorent effectivement le score de 2 % (passant de 11 % a` 9 % de
taux d’erreur).
Les autres parame`tres habituellement utilise´s en comple´ment des MFCC sont de´crits
ci-dessous.
Comme dans de nombreux domaines en traitement du signal, nous avons les parame`tres
« classiques », que nous avons pre´sente´s dans la partie 2.2 : le centro¨ıde spectral, les
moments du spectre, le flux spectral [RH07, RRD08], l’e´nergie [Zha03], le taux de passage
a` ze´ro [RH07, RRD08], l’e´nergie par bande de fre´quence [MM06], les LPCC [BE01, RH07,
RRD08], les ondelettes [MM06].
D’autres parame`tres ont e´te´ cre´e´s spe´cifiquement pour la de´tection du chant. Nous
remarquons que tous ces parame`tres visent a` e´tudier les fre´quences pre´sentes, et plus
particulie`rement leur stabilite´ et leur e´volution. En effet, la fre´quence fondamentale de
la voix chante´e est connue pour ne pas eˆtre parfaitement stable (nous de´taillons ce point
dans la partie 4.3.1).
Maddage et al. [MWXW04] proposent la « Twice-Iterated Composite Fourier Trans-
form », qui permet d’analyser fre´quentiellement la Transforme´e de Fourier. Markaki et
al. [MHS08] utilisent une repre´sentation semblable du signal : la « Modulation Frequency
Analysis » (Analyse de la modulation de fre´quence). Ce parame`tre analyse la modulation
d’amplitude dans chaque bande de fre´quence.
Chou et Gu [CG01] utilisent un nouveau parame`tre, le coefficient harmonique, que
nous avons pre´sente´ dans la partie 2.2.2.
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De nombreux parame`tres sont base´s sur une analyse de la fre´quence fondamentale F0.
Ohishi et al. [OGIT05] segmentent par exemple la fre´quence fondamentale en « Note Like
Unit », et mode´lisent sa trajectoire sur chacun des segments par des trigrams. Santosh et
al. [SRRR09] e´tudient la stabilite´ des harmoniques du signal pour distinguer le chant des
instruments.
Il ne faut pas oublier dans cet inventaire le vibrato, qui a e´te´ utilise´ comme parame`tre
caracte´ristique de`s les premiers travaux [Ger02], et qui l’est encore actuellement [RP09,
KNL08, NL07a]. Nous pre´sentons ce parame`tre en de´tail dans la partie 4.3.1.
Enfin, re´cemment, la recherche du chant en contexte polyphonique a mene´ certains
auteurs [SRRR09, RP09] a` e´tudier les partiels contenus dans le signal, afin d’isoler ceux
appartenant au chant – une telle approche avait e´te´ initie´e par Taniguchi et al. [TAO+05]
avec la segmentation sinuso¨ıdale, que nous utilisons dans ce travail et pre´sentons dans la
partie 4.3.2.1.
4.2.2 Me´thodes de classification
Berenzweig et Ellis [BE01] utilisent les Mode`les de Markov Cache´s (HMM : Hidden
Markov Models), tre`s performants pour la transcription de la parole. En partant de l’ide´e
que la parole et le chant partagent certaines caracte´ristiques, notamment la structure
formantique et les transitions entre phone`mes, ils utilisent les probabilite´s a posteriori
apprises sur un mode`le de parole comme parame`tre pour la de´tection du chant. Les HMM
sont e´galement utilise´s pour le post-traitement [RRD08]. Ils permettent en effet de prendre
en compte la dure´e du chant.
Ce proble`me peut eˆtre vu comme un proble`me de classification a` deux classes. De
nombreux travaux utilisent ainsi des me´thodes de de´cision Baye´siennes, en mode´lisant la
re´partition des parame`tres par des outils e´galement tre`s utilise´s dans la communaute´ « pa-
role » : les GMM [LGD07, TZW08, ER02]. Enfin, d’autres travaux utilisent les SVM (Ma-
chines a` Vecteur de Support) [RRD08, RH07] ou encore les k-Plus Proches Voisins [RH07].
4.2.3 Les corpora e´tudie´s, les re´sultats obtenus
Nous remarquons que beaucoup de travaux se restreignent a` des corpora particuliers.
Dans les premie`res e´tudes [Ger02, OGIT05], les auteurs se plac¸aient naturellement dans
un contexte monophonique.
Puis les corpus se sont e´largis, par exemple en conside´rant un accompagnement percus-
sif [KR03]. Aujourd’hui, de nombreuses e´tudes portent spe´cifiquement sur le chant dans
la musique Pop [MWXW04, NSW04, KNL08, RH07].
D’autres e´tudes utilisent des enregistrements « faits maison », par exemple un ensemble
de personnes parlant et chantant la meˆme phrase [MM06, OGIT05]. Ces travaux sont
centre´s sur l’e´tude des diffe´rences entre la parole et le chant.
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Quelques e´tudes [TAO+05, ER02] se veulent plus exhaustives, en inte´grant dans leur
corpus du jazz, de la musique moderne, de la country, ou encore de la musique classique.
Ainsi, il est difficile de comparer les diffe´rentes me´thodes – d’autant plus que les
me´triques utilise´es sont e´galement varie´es. Nous avons cependant note´ que les re´sultats
bruts (obtenus sans post-traitement) sont actuellement de l’ordre de 75 a` 80 % de bonne
de´tection, quel que soit le corpus conside´re´.
Pour cette e´tude, nous utilisons le meˆme corpus que pour la se´paration monophonie /
polyphonie. Celui-ci, de´taille´ dans la partie 3.5.1, a e´te´ construit de fac¸on a` eˆtre aussi
diversifie´ que possible, tout en gardant un certain e´quilibre entre les classes. Ainsi, nous
avons des exemples relativement simples, notamment dans les deux sous-classes instru-
ment solo et chanteur solo, mais nous explorons e´galement les exemples polyphoniques,
avec la` des exemples qui peuvent eˆtre extreˆmement difficiles, notamment dans la musique
contemporaine, le jazz ou encore du chant accompagne´ d’orchestres.
4.3 Les parame`tres de notre e´tude
La me´thode que nous avons de´veloppe´e se base principalement sur la de´tection du vi-
brato. Nous pre´sentons cette notion dans la partie 4.3.1. Celle-ci e´tant de´finie a` partir de
la fre´quence fondamentale, elle n’est pas directement utilisable pour l’analyse de musique
polyphonique. A` l’aide de deux segmentations (la segmentation sinuso¨ıdale et la segmen-
tation pseudo-temporelle), que nous de´crivons dans la partie 4.3.2, nous e´tendons cette
notion au cas polyphonique, a` l’aide de la notion de vibrato e´tendu, que nous pre´sentons
dans la partie 4.3.3.
4.3.1 Le vibrato
4.3.1.1 De´finition
Seashore [Sea38] de´finit le vibrato comme « a pulsation of pitch, usually accompanied
with synchronous pulsations of loudness and timbre, of such extent and rate as to give a
pleasing flexibility, tenderness, and richness to the tone », ce que nous pouvons traduire
comme « une oscillation de la fre´quence fondamentale, habituellement accompagne´e de
variations synchrones de la puissance et du timbre, dont l’e´tendue et la fre´quence sont
telles qu’elles ajoutent au son une flexibilite´, une tendresse et une richesse plaisante ».
Le vibrato est donc une oscillation pe´riodique de la fre´quence fondamentale d’un ins-
trument ou d’un chanteur. La plupart des auteurs distinguent deux types de vibratos :
l’oscillation se fait soit sur la valeur de la fre´quence, soit sur l’intensite´. Quand l’oscillation
se fait sur l’intensite´ du son, ce vibrato est parfois appele´ « tre´molo » [RP09, VGD05].
Notons que ces deux types ne sont pas exclusifs l’un de l’autre – pour certains instruments
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et me´canismes de production, ces deux types sont meˆme indissociables. Dans le cas des
instruments, le vibrato est un effet musical ajoute´ volontairement par le musicien.
4.3.1.2 Me´canismes de production
Les me´canismes de production du vibrato sont diffe´rents selon l’instrument conside´re´.
Timmers et Desain [TD00] en de´crivent certains.
Sur les instruments a` cordes (violons), le vibrato est produit par l’oscillation pe´riodique
de la main gauche sur le manche de l’instrument, autour de la position correspondant
a` la fre´quence fondamentale de la note. Dans ce cas, seule la valeur de la fre´quence
fondamentale change, l’intensite´ e´tant maintenue constante si la pression de l’archet sur
les cordes ne change pas.
Sur la plupart des instruments a` vent (fluˆtes, hautbois, cuivres), le vibrato peut eˆtre
produit par une modulation du souﬄe, re´alise´e a` l’aide du diaphragme et de la gorge :
de manie`re ge´ne´rale, souﬄer plus fort fait le´ge`rement monter la note. Avec ce mode de
production, il y a variation de l’intensite´ et de la fre´quence de la note. Sur les bois, il
peut e´galement eˆtre produit par la fermeture et l’ouverture partielle d’un trou de l’ins-
trument [Vib09]. Cette me´thode e´tait a` l’origine appele´e le « flattement ». Dans ce cas,
l’intensite´ du souﬄe restant constante, le vibrato ne change que la hauteur de la note.
Pour le chant, les me´canismes de production sont moins connus. Il semblerait [Sun94]
qu’ils de´pendent de la culture. Dans la musique classique occidentale (dans l’ope´ra princi-
palement), il serait produit par des contractions du muscle crico-thyro¨ıdien, qui se trouve
dans le larynx et qui participe au controˆle de la tension des cordes vocales. Dans la mu-
sique Pop et la musique non occidentale, il proviendrait souvent d’une variation de la
pression sous-glottale (variation de la pression du souﬄe).
4.3.1.3 Caracte´ristiques du vibrato des chanteurs
Le vibrato du chant est de type « oscillation de la valeur de la fre´quence fondamen-
tale ». La premie`re de ses caracte´ristiques est qu’il est produit spontane´ment par la voix
humaine [TD00]. L’origine de ce vibrato spontane´ est tre`s discute´e [AC07]. Toujours est-il
que les auteurs sont cependant d’accord sur le fait que, meˆme si les chanteurs professionnels
peuvent dans une certaine mesure le controˆler (l’atte´nuer ou au contraire l’amplifier), il est
toujours pre´sent lorsque quelqu’un chante [TD00, AC07, Sea38]. La deuxie`me caracte´ris-
tique inte´ressante est la fre´quence des oscillations : pour les instruments, cette fre´quence
est choisie par le musicien. Pour le chant, cette oscillation est toujours a` un rythme com-
pris entre 4 et 8 Hz (ces valeurs varient selon les auteurs : 6,5 Hz [Sea38], 5 Hz [AC04] 6 a`
12 Hz [Ger02], 5 a` 7 Hz [Sun94, MH00], 4 a` 6,7 Hz [RDS+99]). Si le rythme des oscillations
est souvent conside´re´ comme constant pour un chanteur donne´ [Sea38, Sun94, NL07b],
et est meˆme utilise´ pour l’identification du chanteur [NL07b], l’e´tendue fre´quentielle des
oscillations est tre`s variable, meˆme pour un chanteur, et peut aller jusqu’a` plus d’un
demi-ton (140 cents [MH00]).
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La figure 4.1 montre la fre´quence fondamentale d’une personne (une femme) qui parle,
d’une personne (la chanteuse Barbara) qui chante et d’un instrument de musique (contre-
basse). La fre´quence fondamentale de la parole est instable, celle de la musique est au
contraire tre`s constante note par note. La fre´quence fondamentale du chant pre´sente clai-
rement du vibrato sur chaque note : elle oscille pe´riodiquement autour d’une valeur cen-
trale.
(a) Parole (b) Chant
(c) Musique
Fig. 4.1 – Fre´quence fondamentale d’une personne qui parle (a), d’une personne qui
chante (b) et d’un instrument de musique (c). Il n’y a du vibrato que pour le chanteur.
Sur un suivi de fre´quence F donne´, nous choisissons de suivre la me´thode de Ge-
rhard [Ger02] : il y a du vibrato si la transforme´e de Fourier de F pre´sente un maximum
entre 4 et 8 Hz.
4.3.2 Une segmentation du signal
Dans notre travail, nous analysons des extraits musicaux monophoniques et polypho-
niques. Dans le cas d’extraits polyphoniques, la notion de « fre´quence fondamentale du
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signal » n’a pas de sens, puisque les diffe´rents instruments/chanteurs pre´sents ont chacun
une fre´quence fondamentale.
Cependant, les harmoniques e´tant des multiples de la fre´quence fondamentale, s’il y a
du vibrato, celui-ci est pre´sent a` la fois sur la fre´quence fondamentale et sur ses harmo-
niques. Dans cette partie, nous pre´sentons une me´thode de suivi temporel des fre´quences
pre´sentes dans le signal. Nous analysons ensuite chacun des suivis pour de´terminer s’il
contient du vibrato.
4.3.2.1 La segmentation sinuso¨ıdale
Cette segmentation, de´veloppe´e par Taniguchi et al. [TAO+05] repose sur une analyse
a` la fois temporelle et fre´quentielle du signal. Elle re´alise le suivi temporel des fre´quences.
Un segment sinuso¨ıdal est de´fini par quatre parame`tres :
– l’indice de de´but,
– l’indice de fin,
– le vecteur des fre´quences,
– le vecteur des amplitudes.
La taille de ces deux vecteurs est de´termine´e par la dure´e du segment.
Dans leur article, les auteurs proposent la me´thode suivante pour la recherche des
segments sinuso¨ıdaux :
1. Calculer le spectre (par exemple toutes les 10 ms, avec une feneˆtre de Hamming de
20 ms).
2. Lisser le spectre (par exemple un filtre moyenneur sur trois points).










4. De´tecter les maxima du spectre : pour la trame t, nous avons deux ensembles
(f it )i=1..N les fre´quences et (p
i
t)i=1..N les amplitudes, avec N le nombre de maxima
du spectre. Dans notre cas, nous avons fixe´ une limite a` N , en nous basant sur un
e´chantillon repre´sentatif de signaux sonores harmoniques. Expe´rimentalement, nous
avons constate´ que pour ces signaux, N est typiquement de l’ordre de 15. Nous
avons donc impose´ N < 40 (nous prenons en compte au maximum les 40 premiers
maxima du spectre), afin d’eˆtre suˆrs de trouver tous les maxima.
5. Calculer les distances entre les diffe´rents maxima du spectre de deux instants suc-
cessifs :
di1,i2(t) =









Avec Cf et Cp deux constantes.
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6. Relier les points entre eux : deux points (t, f i1t ) et (t+1, f
i2
t+1) appartiennent au meˆme
segment sinuso¨ıdal si di1,i2(t) < dth. Cf , Cp et dth sont de´termine´s expe´rimentale-
ment : Cf = 100 (1 demi-ton), Cp = 3 (puissance divise´e par 2) et dth = 5. Pour Cf
et Cp, nous avons utilise´ les valeurs propose´es par Taniguchi et al. [TAO
+05]). Pour
la valeur de dth, nous utilisons une valeur diffe´rente de celle propose´e dans [TAO
+05],
notre e´tude ayant montre´ une meilleure ade´quation de cette valeur a` un corpus varie´.
La figure 4.2 pre´sente un exemple de segmentation sinuso¨ıdale pour un extrait de
23 secondes de chant monophonique a capella. Les diffe´rents segments sinuso¨ıdaux sont
visiblement les harmoniques les uns des autres. La zoneA (comprise entre 0 et 3 secondes),
dans laquelle cela n’est pas le cas, correspond a` une zone de bruit (une respiration).
Lorsque du vibrato est pre´sent sur la fre´quence fondamentale (le segment sinuso¨ıdal le
plus bas), il se retrouve e´galement sur tous les segments sinuso¨ıdaux qui en sont les
multiples (les harmoniques).
Fig. 4.2 – Segmentation sinuso¨ıdale d’un extrait de 23 secondes de chant monophonique
a capella : chaque ligne (bleue) est un segment.
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4.3.2.2 La segmentation pseudo-temporelle
Dans notre travail, nous voulons e´tudier la pre´sence de vibrato sur les harmoniques.
Cela suppose, dans l’ide´al, de grouper les harmoniques note par note. Si des e´tudes sont
actuellement a` l’œuvre sur la question, notamment pour des proble´matiques d’estimation
de fre´quences fondamentales multiples, elles ne sont pas encore assez abouties pour nos
besoins.
Nous proposons [LAOP07] une alternative, qui est de grouper temporellement les har-
moniques dont les limites (de´buts et fins) sont temporellement corre´le´es.
Cette segmentation, que nous appelons « pseudo-temporelle », est re´alise´e a` partir de
la segmentation sinuso¨ıdale. Il s’agit de :
1. Trouver toutes les extre´mite´s temporelles des segments sinuso¨ıdaux, en distinguant
les de´buts des fins.
2. Placer une limite de segment pseudo-temporel a` la trame t s’il y a au moins 2
extre´mite´s a` t ET 3 de´buts ou 3 fins entre t et t+ 1.
Un segment pseudo-temporel est alors de´fini par deux limites successives. On distingue
imme´diatement deux types de segments :
– Les segments longs et stables (dure´e supe´rieure a` 100 ms). Dans le cas d’un son
monophonique, ils correspondent a` une note ; dans le cas d’un son polyphonique, ils
correspondent au mieux a` un accord, sinon a` une zone stable harmoniquement (sans
changement de note).
– Les segments courts. Ils correspondent aux zones de transition, le temps que toutes
les harmoniques des notes « sortent » : transition entre deux notes pour un son
monophonique, transition entre deux accords pour un son polyphonique.
La figure 4.3 pre´sente un exemple de segmentation pseudo-temporelle pour le meˆme
extrait de chant monophonique a capella que sur la figure 4.2.
4.3.3 Le vibrato e´tendu
Avec la notion de segment pseudo-temporel, nous sommes maintenant en mesure
d’e´largir le concept de vibrato : c’est le « vibrato e´tendu » [LAOP07]. Ce nouveau para-
me`tre mesure, dans un segment pseudo-temporel, la proportion de segments sinuso¨ıdaux
qui ont du vibrato. Ce nouveau parame`tre sera note´ vibr. Comme nous l’avons de´crit dans
la partie 4.3.1, les segments provenant du chant ont du vibrato, ainsi, vibr sera plus e´leve´
en pre´sence de chant.
Pour pouvoir de´cider de la pre´sence de vibrato sur un suivi de fre´quences (fre´quence
fondamentale ou segment sinuso¨ıdal), il est ne´cessaire que ce suivi dure un certain temps.
Ainsi, nous ne prenons pas en compte les segments sinuso¨ıdaux trop courts (dont la dure´e
est infe´rieure a` 50 ms).
De la meˆme manie`re, les segments pseudo-temporels courts sont des segments de tran-
sition, dans lesquels par de´finition il n’y a pas de note fixe. Nous ne cherchons donc pas la
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Fig. 4.3 – Segmentation temporelle du meˆme extrait que la figure 4.2, les lignes verticales
sont les limites des segments.
pre´sence de vibrato sur les segments pseudo-temporels courts (dure´e infe´rieure a` 50 ms).
Pour ces segments, nous attribuons la valeur vibr = 0 (il n’y a pas de vibrato).










l(s) la longueur du segment s,
Γ les segments sinuso¨ıdaux longs (>50 ms) avec du vibrato,
Ω l’ensemble des segments sinuso¨ıdaux longs.
4.4 La de´tection du chant
Dans cette partie, nous pre´sentons les diffe´rentes me´thodes que nous avons de´veloppe´es
pour la de´tection du chant. Dans un premier temps, nous pre´sentons l’approche « pri-
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maire », dans laquelle la classification est re´alise´e en se basant sur la valeur du vibrato
e´tendu. Puis, dans la partie 4.4.2, nous pre´cision la de´finition de l’expression « pre´sence de
chant ». Cette nouvelle de´finition, ainsi que la prise en compte du contexte (monophonique
ou polyphonique), nous permet d’adapter notre me´thode de de´cision. Nous pre´sentons
cette ame´lioration dans la partie 4.4.3.
4.4.1 Le syste`me primaire
Afin de mesurer la pertinence des parame`tres que nous avons propose´s (segmentation
pseudo-temporelle et vibrato e´tendu), nous avons tout d’abord construit un syste`me de









Fig. 4.4 – Sche´ma ge´ne´ral du syste`me primaire.
Nous pouvons estimer que chaque segment sinuso¨ıdal correspond re´ellement a` une har-
monique d’un instrument pre´sent, et que les diffe´rents segments sinuso¨ıdaux proviennent
de diffe´rents instruments. Nous espe´rons que quelques-uns des segments sinuso¨ıdaux de´-
tecte´s correspondent aux harmoniques du (des) chanteur(s) s’il y a du chant.
La de´cision est prise en ne se fondant que sur le vibrato e´tendu : nous analysons plus
pre´cise´ment la moyenne du vibrato e´tendu sur 1 seconde.
Du chant est de´tecte´ si la valeur moyenne´e de vibr sur une seconde est supe´rieure a`
un seuil, que nous avons expe´rimentalement fixe´ a` 0, 08 (voir l’expe´rience de´crite dans la
partie 4.5.2).
4.4.2 Une nouvelle de´finition du chant
Notre e´tude nous a fait prendre conscience d’une caracte´ristique du chant : un chanteur
ne chante pas tout le temps, il fait souvent des pauses. Il y a ainsi souvent des pauses
tre`s courtes, infe´rieures a` 0,5 secondes, notamment pour les respirations. Dans le cadre
polyphonique, il y a aussi des pauses courtes, allant jusqu’a` 3 secondes, avec typiquement
des transitions instrumentales, et des pauses longues, qui peuvent aller jusqu’a` une minute
ou plus, pour des parties instrumentales.
Autant, lors des pauses longues, il est pertinent de conside´rer qu’il n’y a pas de chant,
autant lors des pauses courtes et tre`s courtes la question se pose. Dans notre travail nous
conside´rons qu’il n’y a pas d’interruption du chant pour des pauses infe´rieures a` 1 seconde.
De ces conside´rations, nous tirons une nouvelle de´finition du chant :
Une seconde de signal est conside´re´e comme e´tant chante´e si du chant est per-
ceptible pendant une dure´e non nulle.
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Cette nouvelle de´finition nous conduit a` changer de me´thode de de´cision : la de´cision
est toujours prise pour chaque seconde, mais la de´tection du chant se base maintenant sur
le fait que, durant un certain temps, nous avons de´tecte´ la pre´sence de vibrato ou un du
vibrato e´tendu non nul.
4.4.3 Prise en compte du contexte monophonique ou polypho-
nique
Afin d’ame´liorer notre syste`me primaire, nous proposons de re´aliser un pre´-traitement :
pour chaque seconde de signal, nous de´terminons tout d’abord s’il y a une ou plusieurs
sources harmoniques. Ceci nous permet ensuite d’adapter notre processus de de´cision a`
chaque contexte. Cette adaptation est re´alise´e en tenant compte de la nouvelle de´finition
du chant que nous avons propose´e ci-dessus [LAOP09c].




















Séparation Monophonique / Polyphonique
Détection du chant
Fig. 4.5 – Sche´ma ge´ne´ral du syste`me de de´tection du chant.
4.4.3.1 La de´tection en contexte monophonique
En contexte monophonique, l’estimateur de fre´quence fondamentale YIN [dCK02]
(partie 3.3.1) est plus performant que l’estimateur de segments sinuso¨ıdaux. En effet,
quand la fre´quence fondamentale existe, les erreurs faites par l’estimateur YIN sont prin-
cipalement de donner des multiples (les harmoniques) de la fre´quence fondamentale. Or,
s’il y a du vibrato sur la fre´quence fondamentale, il y en a aussi sur ses harmoniques.
A contrario, l’estimateur de segments sinuso¨ıdaux trouve effectivement la fre´quence fon-
damentale et ses harmoniques, mais il trouve e´galement des maxima « parasites ». Nous
de´cidons de nous baser sur la fre´quence fondamentale estime´e par la me´thode YIN pour
chercher le vibrato.
La pre´sence de vibrato est toujours caracte´rise´e par la pre´sence d’un maximum entre
4 et 8 Hz dans la transforme´e de Fourier du suivi de fre´quence (ici la fre´quence fonda-
mentale). Cependant, les ruptures brutales dans la courbe de la fre´quence fondamentale
(dues aux changements de notes) « bruitent » la transforme´e de Fourier. Il n’est donc pas
possible de segmenter arbitrairement le signal en segments de 1 seconde et de faire la
transforme´e de Fourier de la fre´quence fondamentale de chaque segment.
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Nous proposons comme alternative de segmenter temporellement la fre´quence fonda-
mentale estime´e en « notes », en utilisant une me´thode proche des « Note Like Unit » pro-
pose´e par Ohishi et al. [OGIT05]. Le but est d’aboutir a` des segments dont la de´finition
the´orique corresponde a` celle de la note de musique. Une transition entre deux notes est
trouve´e lorsque :
– Soit la fre´quence fondamentale fait un saut de plus d’un demi-ton : il y a changement
de note.
– Soit il n’y a pas de fre´quence fondamentale avant (ou apre`s) la rupture : on se situe
au de´but ou a` la fin d’une phrase musicale.
De`s lors, le vibrato est recherche´ sur chaque note.
La de´cision finale est prise chaque seconde de la fac¸on suivante : il y a du chant s’il y
a du vibrato sur au moins 10% des trames, seuil que nous avons de´termine´ expe´rimenta-
lement (voir l’expe´rience de´crite dans la partie 4.5.3).
4.4.3.2 La de´tection en contexte polyphonique
En contexte polyphonique, nous ne pouvons pas nous baser sur l’estimateur YIN.
L’ide´al serait d’avoir un estimateur multipitch, capable d’extraire un nombre inde´termine´
de fre´quences fondamentales simultane´es. Des travaux sont en cours sur le sujet, mais
aucun n’est assez abouti pour nous permettre d’analyser chaque fre´quence fondamentale,
d’en faire le suivi, et de´tecter la pre´sence de vibrato.
Nous cherchons ainsi la pre´sence de vibrato sur les segments sinuso¨ıdaux en utilisant
le parame`tre vibr du vibrato e´tendu que nous avons pre´sente´ dans la partie 4.3.3.
La de´cision finale est prise la` aussi chaque seconde, en tenant compte de la nouvelle
de´finition du chant : il y a du chant si, sur au moins une trame, vibr > 0, 15. Cette fois
encore, le seuil a e´te´ de´termine´ expe´rimentalement.
Nous remarquons que le seuil a change´ par rapport a` la me´thode pre´ce´dente (il e´tait de
0.08 dans le syste`me primaire [LAOP07]). En effet, d’une part, le fait de se´parer a priori
les sons monophoniques des sons polyphoniques nous permet d’avoir un seuil re´ellement
adapte´ pour la de´tection du chant en contexte polyphonique. D’autre part, le fait de ne
plus se baser sur une valeur moyenne´e sur 1 seconde nous a mene´ a` choisir un seuil diffe´rent
(voir l’expe´rience de´crite dans la partie 4.5.3).
4.5 Expe´riences
Dans cette partie, nous pre´sentons les diverses expe´riences que nous avons mene´es
pour tester notre me´thode.
Tout d’abord, nous pre´sentons une expe´rience mene´e avec un syste`me de base : la
parame´trisation est faite avec des MFCC, la mode´lisation par des GMM. Ensuite, nous
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pre´sentons les re´sultats obtenus par notre syste`me primaire : la parame´trisation est re´alise´e
a` l’aide du vibrato e´tendu, la de´cision est prise par seuillage. Enfin, nous pre´sentons les
re´sultats obtenus en introduisant le pre´-traitement pour distinguer les monophonies des
polyphonies, et en tenant compte de notre nouvelle de´finition du chant.
Le corpus utilise´ pour les tests est le meˆme que celui utilise´ pour la se´paration mono-
phonie / polyphonie (voir partie 3.5.1), avec la meˆme se´paration des donne´es entre ap-
prentissage et test. Nous avons ainsi 75 secondes d’apprentissage pour la classe « Chant »,
et 50 secondes pour la classe « Non Chant ». Ici encore, nous donnons le taux global
d’erreur, accompagne´ de la matrice de confusion.
4.5.1 Syste`me de base
Nous prenons comme syste`me de base, auquel nous nous comparons, le sche´ma ge´ne´-
ralement utilise´ en classification automatique des donne´es audio. La parame´trisation est
re´alise´e a` l’aide de MFCC, et la mode´lisation avec des GMM. D’apre`s les autres e´tudes
mene´es avec ces parame`tres, cette me´thode a des re´sultats proches de l’e´tat de l’art [RH07].
Tout comme dans la partie 3.6.2.1, nous testons diffe´rentes configurations pour la pa-
rame´trisation et pour la mode´lisation. Pour la parame´trisation, nous avons : soit l’E´nergie
et 12 coefficients MFCC, soit l’E´nergie et 12 coefficients MFCC, auxquels nous ajoutons
leurs de´rive´es. Pour la mode´lisation, nous faisons varier le nombre de composantes pour
les GMM de 1 a` 256, avec des matrices de covariance diagonales. Enfin, pour le GMM a`
une composante, nous testons la configuration dans laquelle la matrice de covariance est
pleine.
Pendant la phase d’apprentissage, nous estimons les parame`tres des GMM. La prise
de de´cision est prise sur une seconde, par maximum de vraisemblance.
Le tableau 4.1 pre´sente le taux global d’erreur obtenu pour chaque configuration.
Pour la de´tection du chant, la meilleure configuration est obtenue en prenant l’E´nergie,
12 coefficients MFCC, et leurs de´rive´es, et un GMM a` 64 composantes. Le taux global
d’erreur est de 28,7 %, la matrice de confusion est pre´sente´e dans le tableau 4.2.
Tab. 4.1 – Taux d’erreur pour les diffe´rentes configurations teste´es (en %).
Nb de GMM 1 2 4 8 16 32 64 128 256 1(MP)39
E+12 MFCC 39,1 37,9 67,1 66,3 63,4 65,1 39,1 36,6 37,8 61,0
E+12 MFCC+∆ 36,7 37,1 28,9 29,7 29,0 29,8 28,7 29,3 30,6 36,6
Nos re´sultats sont compatibles avec ceux obtenus dans d’autres travaux [RH07, LGD07],
qui testent leurs algorithmes sur de la musique Pop. Ils obtiennent, sans post-traitement,
les performances suivantes : 25 % d’erreur et une F-mesure de 72,7 %.
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Tab. 4.2 – Matrice de confusion obtenue avec la meilleure configuration du syste`me de
base.
Chant Non chant
Chant 76,1% 24,4 %
Non chant 39,7 % 60,3 %
De ces re´sultats, nous pouvons tirer plusieurs conclusions. Tout d’abord, l’utilisation
des de´rive´es dans la parame´trisation semble absolument ne´cessaire dans cette approche.
En effet, les ajouter ame´liore syste´matiquement les re´sultats.
4.5.2 Syste`me primaire : pas de segmentation monophonie /
polyphonie
Avec la syste`me primaire [LAOP07] (tel que pre´sente´ dans la partie 4.4.1, sans seg-
mentation pre´alable monophonie / polyphonie).
Pendant la phase d’apprentissage, nous avons un seuil a` re´gler. La valeur optimale est
0,08. La de´cision est prise chaque seconde par seuillage de la valeur de vibr moyenne´e sur
une seconde.
Nous avons un taux d’erreur de 29,7 %, la matrice de confusion pour cette configu-
ration est pre´sente´e dans le tableau 4.3.
Tab. 4.3 – Matrice de confusion obtenue avec le syste`me primaire, sans se´paration mo-
nophonie / polyphonie.
Chant Non chant
Chant 70,3% 29,7 %
Non chant 29,6 % 70,4 %
Notre syste`me primaire a des performances globalement comparables a` celles du sys-
te`me de base : le taux global d’erreur est semblable. Notre approche a un taux de non-
de´tection plus e´leve´, mais un taux de fausse alarme plus faible. Il nous semble inte´ressant
de noter que notre me´thode n’utilise pourtant qu’un seul parame`tre, le vibrato e´tendu, et
une re`gle de de´cision tre`s simple, puisqu’il s’agit d’une comparaison a` un seuil.
Les erreurs de non-de´tection sont dues a` du chant trop faible par rapport aux instru-
ments pre´sents ou a` du chant pre´sent pendant une dure´e trop courte. Dans le premier cas,
la valeur du vibrato e´tendu e´tant faible, sa moyenne sur une seconde l’est aussi. Dans le
39MP : Matrice pleine
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second cas, certaines valeurs du vibrato e´tendu sont bien supe´rieures au seuil de de´cision,
mais en trop faible nombre pour que la moyenne sur une seconde le soit e´galement.
Les fausses alarmes sont dues a` des instrumentistes qui produisent volontairement un
vibrato comme effet de style.
4.5.3 Utilisation de la segmentation monophonie / polyphonie
Afin d’e´valuer correctement l’apport du pre´-traitement lie´ a` la segmentation mono-
phonie / polyphonie, nous avons expe´rimente´ deux situations :
– Le pre´-traitement est re´alise´ manuellement, aucune erreur ne sera imputable au
pre´-traitement, dont l’apport doit eˆtre maximum.
– Le pre´-traitement est automatique ; le syste`me global est e´value´.
4.5.3.1 Avec une segmentation monophonie / polyphonie manuelle
Le syste`me de de´tection du chant est couple´ avec une segmentation monophonie /
polyphonie manuelle. Nous conside´rons que nous avons la` la limite supe´rieure des perfor-
mances que nous pouvons atteindre avec cette seule me´thode.
Pendant la phase d’apprentissage, nous avons deux seuils a` re´gler, un pour le contexte
monophonique, l’autre pour le contexte polyphonique.
Les re´sultats de cette expe´rience sont pre´sente´s dans les tableaux 4.4, 4.5 et 4.6. Le
taux d’erreur global est maintenant de 21,7%.
Tab. 4.4 – Matrice de confusion obtenue dans le cas monophonique, avec une segmentation
monophonie / polyphonie manuelle.
Chant Non chant
Chanteur solo 83 % 17 %
Instrument solo 20 % 80 %
Tab. 4.5 – Matrice de confusion obtenue dans le cas polyphonique, avec une segmentation
monophonie / polyphonie manuelle.
Chant Non chant
Chanteurs (et instruments) 66 % 34 %
Plusieurs instruments 16 % 84 %
Nous remarquons tout d’abord que le fait d’utiliser la connaissance a priori sur le
caracte`re monophonique ou polyphonique de la musique ame´liore tre`s nettement les per-
formances pour la de´tection du chant. Le taux d’erreur global a diminue´ de 8 %.
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Tab. 4.6 – Matrice de confusion globale obtenue avec une segmentation monophonie /
polyphonie manuelle.
Chant Non chant
Chant 74 % 26 %
Non chant 18 % 82 %
La de´tection du chant en contexte polyphonique est plus difficile qu’en contexte mo-
nophonique. Les non-de´tections sont dans ce cas dues au fait que la voix est faible par
rapport aux instruments pre´sents.
En contexte monophonique, les fausses alarmes sont dues a` des instruments a` vent sur
lesquels le musicien produit volontairement un vibrato. Encore utilise´ aujourd’hui dans
certains styles musicaux, notamment chez les violonistes, c’est un effet d’ornementation
qui fut tre`s en vogue a` certaines e´poques dans la musique classique. Sur un violon, ou` il est
produit en faisant vibrer le doigt qui touche la corde, le vibrato a un rythme assez e´leve´
(supe´rieur a` 10 Hz). Les violons ne sont donc pas classe´s comme chanteurs. Par contre,
sur les instruments a` vent, il est produit en faisant varier la puissance du souﬄe, ce qui
se fait a` un rythme proche de 5 Hz. Ainsi, quand un fluˆtiste introduit un effet de vibrato,
le son re´sultant sera classe´ comme du chant.
Le vibrato ne pourra pas seul venir a` bout de ces erreurs, la solution sera d’utiliser
d’autres parame`tres.
4.5.3.2 Avec une segmentation monophonie / polyphonie automatique
Dans un second temps, nous nous proposons de tester l’ensemble du syste`me. La
se´paration monophonie / polyphonie est faite en utilisant le syste`me que nous avons
de´veloppe´ (voir chapitre 3). En n’utilisant que des modules automatiques pour le pre´-
traitement (5 mode`les de Weibull pour la se´paration monophonie / polyphonie) et pour
la de´tection du chant, les re´sultats restent malgre´ tout encourageants puisque le taux
d’erreur global est de 25 %. Les re´sultats par classe et par sous-classe sont pre´sente´s dans
les tableaux 4.7 et 4.8.
Tab. 4.7 – Matrice de confusion globale obtenue avec une segmentation monophonie /
polyphonie automatique.
Chant Non chant
Chant 72 % 28 %
Non chant 21 % 79 %
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Tab. 4.8 – Re´sultats de´taille´s obtenus avec une segmentation se´paration monophonie /
polyphonie automatique.
Chant Non chant
Chanteur solo 79 % 21 %
Instrument solo 26 % 74 %
Chanteurs (et instruments) 65 % 35 %
Plusieurs instruments 18 % 82 %
Nous remarquons que la de´tection du chant en contexte polyphonique est toujours plus
difficile qu’en contexte monophonique. Cependant, nous remarquons que, par rapport aux
re´sultats obtenus avec une segmentation monophonie / polyphonie manuelle, les re´sultats
sont surtout de´grade´s en contexte monophonique (on passe de 83 % et 80 % de bonnes de´-
tections a` 79 % et 74 %) alors qu’ils sont quasiment e´quivalents en contexte polyphonique
(on passe de 66 % et 84 % de bonne de´tection a` 65 % et 82 %). Ceci est en ade´quation
avec les re´sultats que donne la me´thode de se´paration monophonie / polyphonie : il y
a plus de monophonies classe´es comme polyphonies (11,3 %) que l’inverse (4,8 %) (voir
tableau 3.15).
Si un extrait monophonique est de´tecte´ comme polyphonique, c’est que la fre´quence
fondamentale n’est pas bien de´finie, probablement parce qu’il y a du bruit ou que le son
n’est pas clair. Les outils utilise´s pour de´tecter la pre´sence de chant sont alors les segments
sinuso¨ıdaux et le vibrato e´tendu. Comme la fre´quence fondamentale n’est pas bien de´finie,
nous de´tectons de mauvais segments sinuso¨ıdaux : ils ne correspondent ni a` la fre´quence
fondamentale ni a` ses harmoniques. Ils interviennent cependant dans le calcul du vibrato
e´tendu et le font pencher parfois dans le mauvais sens.
La solution pour contrer ces erreurs peut venir soit de l’ame´lioration de la segmenta-
tion monophonique / polyphonique, soit d’une ame´lioration de la de´tection du chant en
contexte polyphonique.
Les autres erreurs sont dues aux meˆmes causes que dans l’expe´rience pre´ce´dente (chant
masque´ par des instruments, introduction volontaire de vibrato. . . ).
4.6 Conclusion
Nous avons pre´sente´ une me´thode de de´tection du chant, base´e sur la de´tection de vi-
brato. Afin de pouvoir utiliser cette notion en contexte polyphonique, nous l’avons e´tendue
en proposant un nouveau parame`tre : le vibrato e´tendu. L’utilisation de ce seul parame`tre
pour la classification donne des re´sultats comparables a` l’e´tat de l’art : le taux d’erreur
est de 29,7 %.
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Pour ame´liorer cette de´tection, nous avons propose´ d’inte´grer comme pre´-traitement la
se´paration entre les sons monophoniques et les sons polyphoniques (voir le chapitre 3). Ceci
nous a permis d’adapter plus pre´cise´ment notre mode`le, tant pour le cadre polyphonique
que pour le cadre monophonique, menant a` une nette ame´lioration des re´sultats.
La prise en compte de la re´alite´ du chant, qui tient compte des diffe´rents types de
pauses que le chanteur peut faire, nous a amene´s a` changer notre strate´gie de de´tection
du chant. Ces deux ame´liorations permettent d’obtenir un taux d’erreur de 25 %.
Les erreurs que nous avons sont dues principalement a` de la voix recouverte par
d’autres instruments, et a` du vibrato volontairement produit par des musiciens. Dans
les deux cas, le vibrato seul (ou le vibrato e´tendu) ne suffit pas, la solution nous semble
eˆtre d’utiliser des parame`tres comple´mentaires.
Un post-traitement approprie´ pourrait certainement re´duire les erreurs. Ce post-traitement
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5.1 Conclusion
Au cours de ce travail de the`se, nous avons propose´ une me´thode de de´tection du
chant afin d’affiner la de´composition du flux audio en ses composantes primaires que sont
la parole et la musique. Cette de´tection, afin d’eˆtre la plus efficace possible, s’appuie sur
une distinction pre´alable de la musique en zones monophoniques et polyphoniques.
5.1.1 La distinction Monophonie / Polyphonie
La me´thode pour distinguer les sons monophoniques des sons polyphoniques est fonde´e
sur l’analyse du comportement d’une mesure de confiance issue de l’algorithme YIN au
travers de sa moyenne et variance a` court terme. Pour mode´liser la re´partition bivarie´e
de ce vecteur d’observation, nous avons utilise´ des lois de Weibull bivarie´es, qui sont plus
approprie´es que les Gaussiennes ou Me´langes de Gaussiennes habituellement utilise´es dans
l’analyse du son. L’apprentisssage de ce type de loi a ne´cessite´ de de´finir une me´thode
d’estimation du facteur de corre´lation, base´e sur la me´thode des moments.
L’expe´rimentation a montre´ qu’un ensemble d’apprentissage relativement restreint, est
suffisant : il contient environ 2 minutes de signal compose´ de donne´es tre`s varie´es. Sur
un ensemble de test d’une dure´e d’environ 18 minutes, des re´sultats tre`s inte´ressants ont
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e´te´ obtenus, puisque le taux global d’erreur est de 6,3 % d’erreur, contre 19,2 % pour
l’approche classique (MFCC mode´lise´s par des GMM).
Nous concevons l’utilisation de cet algorithme comme un pre´-traitement, notamment
pour la de´tection du chant. En fonction de l’application finale, et du corpus e´tudie´, on
pourrait appliquer un post-traitement approprie´, afin d’en ame´liorer les re´sultats. L’unite´
de de´cision e´tant pre´sentement la seconde, il est certain qu’un lissage est imme´diatement
envisageable !
Compte tenu des corpora utilise´s, les mode`les de Weibull bivarie´s ainsi estime´s sont
directement utilisables sur de nouvelles donne´es. Cet outil est simple et suffisamment
robuste pour les traiter sans qu’il soit ne´cessaire de re´-annoter de nouveaux exemples –
tre`s couˆteux, ni de re´-apprendre les mode`les.
5.1.2 La de´tection du chant
La de´tection du chant se base sur la de´tection de vibrato, un parame`tre qui est de´fini
a` partir de l’analyse de la fre´quence fondamentale. Afin de pouvoir l’utiliser en contexte
polyphonique, nous avons, a` l’aide de deux segmentations, une segmentation sinuso¨ıdale et
une segmentation pseudo-temporelle, introduit un nouveau parame`tre : le vibrato e´tendu,
une quantification du vibrato sur les principales harmoniques.
Les expe´rimentations montrent qu’utilise´ brutalement sans pre´traitement monopho-
nie/polyphonie, les re´sultats obtenus par la me´thode sont comparables a` l’e´tat de l’art,
avec un taux d’erreur global de 29,7 %.
Lorsque la distinction entre les sons monophoniques et les sons polyphoniques est mise
en œuvre comme pre´traitement, nous avons adapte´ et optimise´ notre de´tection du chant
pour chaque contexte. Le taux global d’erreur s’abaisse a` 25 %.
Notons que, dans le cadre d’une application bien de´finie, il est tout a` fait possible
d’envisager un post-traitement approprie´.
L’apprentissage est fait sur un corpus suffisamment he´te´roge`ne pour penser que les
seuils de de´cision sont robustes. La me´thode peut donc eˆtre conside´re´e comme « sans
apprentissage », dans de futures mises en œuvre.
5.1.3 Bilan sur la structuration d’un document
Avec cet ultime de´tection du chant, nous sommes en mesure de structurer le flux audio




Les jingles L’outil de de´tection a e´te´ de´veloppe´ par Julien Pinquier et Re´gine Andre´-
Obrecht [PAO04]. Un jingle est caracte´rise´ par sa signature spectrale qui est retrouve´e
par simple calcul de distance sur le flux audio.
La parole et la musique Les outils de de´tection de la parole et de musique ont e´te´
de´veloppe´s par Julien Pinquier et Re´gine Andre´-Obrecht [PRAO03]. Ils se basent sur
l’analyse de quatre parame`tres : la modulation de l’e´nergie a` 4 Hz et la modulation
de l’entropie pour la parole ; la dure´e moyenne et le nombre de segments par secondes,
segments issus d’une segmentation en zones pseudo-stationnaires [AO88] pour la musique.
Un simple seuillage sur les parame`tres conduit a` la de´tection.
La strate´gie employe´e afin d’obtenir une structuration primaire est la suivante :
1. Le premier niveau de segmentation du document se fait a` l’aide des jingles. Plusieurs
approches sont possibles pour le choix des jingles que nous allons de´tecter :
– Nous pouvons prendre tous les jingles du me´dia conside´re´. Ceci permet d’obtenir
une segmentation fine, et surtout d’avoir facilement le titre de l’e´mission. Cepen-
dant, nous avons un risque plus e´leve´ de fausse alarme.
– Nous pouvons se´lectionner quelques jingles selon leur importance en terme de
structuration du media conside´re´. Il s’agit pour une radio ou une chaine te´le´vi-
suelle donne´e des jingles des journaux d’information, de la me´te´o, et des plages
de publicite´ ; ils se´parent syste´matiquement des e´missions, et il existe toujours au
moins l’un de ces jingles entre deux e´missions successives.
C’est ce dernier choix que nous privile´gions. Nous appellons de`s lors e´mission l’in-
tervalle de temps compris entre deux jingles successifs.
2. Au sein d’une e´mission, nous analysons les plages de parole et de musique de´tecte´es.
La simple analyse de la dure´e de ces plages, de leur nombre, et de leur disposition
temporelle nous permet de´ja` de caracte´riser en partie l’e´mission. Nous se´parons ainsi
plusieurs grands types d’e´missions :
Les plages publicitaires Les plages publicitaires sont de´limite´es par des jingles
spe´cifiques, leur dure´e est courte : le´galement, une chaine ne peut diffuser plus
de 6 minutes de publicite´ par heure en moyenne. Les publicite´s contiennent de
la parole, souvent superpose´e a` de la musique.
Les e´missions musicales Au sein de ces e´missions, il y a de nombreuses plages de
musique, la dure´e totale de la musique est e´leve´e. Les plages de musique sont
se´pare´es par des zones de parole de dure´e moyenne.
Les e´missions d’information Journaux te´le´vise´s ou radiophoniques, les journaux
d’information sont reconnaissables a` leur jingle, et au fait que les plages de
musiques sont soit inexistantes, soit en faible nombre et de courte dure´e. La
principale composante de ces e´missions est la parole, avec parfois des zones de
bruit.
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Les e´missions culturelles ou de divertissement A` la radio, ces e´missions sont
souvent rythme´es par des pauses musicales. Celles-ci sont peu nombreuses, et
de dure´e moyenne. Entre elles, il y a de longues zones de parole.
Les films A` la te´le´vision, les films sont caracte´rise´s par une dure´e de musique e´le-
ve´e, une grande dure´e de la musique de fond (Parole + Musique), et de nom-
breuses zones de bruit.
3. Une dernie`re pre´cision est obtenue en de´taillant le contenu des plages de musique
en notant la pre´sence ou non de chant.
5.1.4 Application sur une e´mission
Nous illustrons cette de´marche sur un exemple de structuration d’une journe´e de radio,
la journe´e du 19 fe´vrier 2009, entre 00h00 et 24h00.
Sur toutes les figures, le meˆme code de couleur est utilise´ :
– les plages bleues (premie`re ligne) correspondent aux jingles,
– les zones oranges (deuxie`me ligne) repre´sentent les zones de musique,
– les zones vertes (troisie`me ligne) sont les zones de chant.
E´tape 1 : Structuration d’une journe´e – De´termination du type d’e´mission
Dans un premier temps, nous nous basons sur l’analyse des jingles, de la parole et de la
musique pour segmenter le flux en e´missions.
La segmentation en e´missions obtenue est pre´sente´e sur la figure 5.1. Nous remarquons
qu’il y a des jingles toutes les heures. Entre 05h00 et 09h00, nous sommes en pre´sence
d’une plage matinale d’information, dans laquelle le journal est re´pe´te´ toutes les demi-
heures, avec donc des jingles toutes les demi-heures. Enfin, le jingle de 23h00 n’est pas
de´tecte´, mais une analyse de la re´gularite´ des jingles nous permet d’infe´rer qu’il s’agit en
re´alite´ d’une non-de´tection.
Fig. 5.1 – France Inter – Structuration de la journe´e par les jingles
Pour chacune des e´missions, l’analyse du nombre de plages de musique et de leur dure´e
nous permet de leur attribuer un type. Trois exemples sont pre´sente´s ci-dessous :
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Fig. 5.2 – France Inter – 06h00-07h00 : Plage d’information
– La plage horaire 06h00-07h00 (voir figure 5.2) correspond a` une plage d’information.
Il n’y a quasiment pas de musique, les seules courtes plages de´tecte´es sont des
publicite´s / auto-promotions, et une fausse-alarme.
– La plage horaire 11h00-12h00 (voir figure 5.3) est une e´mission de divertissement. On
y retrouve principalement deux plages de musique de plusieurs minutes chacune, qui
correspondent a` deux pauses musicales. Les autres plages (courtes) sont des fausses-
alarmes.
Fig. 5.3 – France Inter – 11h00-12h00 : E´mission de divertissement
– La plage horaire 16h00-17h00 (voir figure 5.4) est une e´mission musicale. De nom-
breux extraits de musique de plusieurs minutes chacun sont pre´sents. La dure´e totale
de musique est supe´rieure a` 50 % du temps de l’e´mission.
Fig. 5.4 – France Inter – 16h00-17h00 : E´mission musicale
E´tape 2 : E´missions musicales – Pre´cisions sur la nature de la musique Dans
un deuxie`me temps, nous pre´cisons le contenu des e´misions musicales. Celles-ci sont au
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nombre de deux dans la journe´e : une e´mission de musique instrumentale dans l’apre`s-midi,
et un e´mission de musique de varie´te´s en de´but de nuit. Pour chacune de ces e´missions,
nous analysons les plages musicales en terme de pre´sence de chant. Les re´sultats sont
pre´sente´s sur les figures 5.5 et 5.6.
Fig. 5.5 – France Inter – 16h00-17h00 : Emission musicale, musique purement instrumen-
tale
Fig. 5.6 – France Inter – 22h00-23h00 : Emission de varie´te´s
5.2 Perspectives
Comme en te´moigne le paragraphe pre´ce´dent, l’indexation e´le´mentaire du flux audio
peut largement eˆtre comple´te´e. Les me´thodes scientifiques doivent eˆtre comple´te´es et les
applications e´largies.
5.2.1 Sur les me´thodes
Une tentative de se´paration Parole seule / Parole simultane´e
La me´thode de´veloppe´e pour de´terminer si une ou plusieurs sources harmoniques sont
pre´sentes (polyphonie/monophonie) est efficacement applique´e au contexte musical. Il
nous semble qu’une me´thode semblable pourrait eˆtre de´veloppe´e pour la de´tection des
zones ou`, dans une conversation, plusieurs personnes parlent en meˆme temps. Il s’agit la`
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aussi de diffe´rentier, d’un cote´ « une personne » (la classe « Parole Seule »), d’un autre,
« plusieurs personnes » (la classe « Parole Simultane´e »).
Nos premie`res expe´riences montrent qu’effectivement les re´partitions bivarie´es de nos
parame`tres pour ces deux classes sont diffe´rentes. Cependant, la pre´sence de zones non
voise´es, dues a` la pre´sence de consonnes dans la voix, a tendance a` rendre ces deux dis-
tributions trop semblables pour que notre me´thode soit applicable en l’e´tat. Une solution
consiste a` ne conside´rer que les zones voise´es qu’il faut alors de´limiter de fac¸on pre´cise.
Cette premie`re extension est en cours d’e´tude.
Vers une fusion de plusieurs me´thodes pour la de´tection du chant ?
En analysant de pre`s les re´sultats obtenus par notre me´thode et ceux d’une me´thode « e´tat
de l’art » (MFCC mode´lise´s par des GMM), il nous semble que de meilleurs re´sultats pour-
raient eˆtre obtenus en les fusionnant. Les deux me´thodes donnent des re´sultats e´quivalents
mais les erreurs sont comple´mentaires : notre me´thode a un taux de non-de´tection plus
e´leve´, mais un taux de fausse-alarme plus faible que la me´thode « e´tat de l’art ». Une
telle strate´gie de fusion implique de pouvoir attribuer des scores de confiance pour chaque
me´thode, de choisir un mode`le de fusion qui peut impliquer une normalisation des scores
entre me´thodes.
5.2.2 Sur la description des contenus audio par leur contenu
musical
De l’importance des jingles Le premier point qu’il nous semble important de souli-
gner est le roˆle primordial des jingles. Comme le souligne Anne-Marie Gustave [Gus08],
les radios n’he´sitent pas a` investir, et a` faire appel a` de grands compositeurs de musiques
de film pour cre´er leur « habillage sonore ».
De fait, dans l’indexation audio, ils sont utiles a` plusieurs points de vue. Tout d’abord,
ils de´terminent les limites des e´missions, et les identifient. Mais ils donnent aussi des
indices sur le genre d’e´mission : une e´mission de divertissement n’a pas le meˆme ge´ne´rique
qu’une e´mission de musique ou d’information.
Enfin, les jingles peuvent eˆtre structurants au sein d’une e´mission : ils rythment les
e´missions, se´parent deux sujets dans les journaux d’information, ou encore annoncent des
se´quences re´currentes.
Dans la mesure ou` notre me´thode de de´tection de jingles permet de de´tecter quasiment
l’ensemble des jingles d’une radio (d’une chaˆıne de te´le´vision) a` partir de quelques jingles
de base de cette chaˆıne, ne serait-il pas inte´ressant de favoriser cette sur-de´tection et
d’envisager ensuite leur caracte´risation en genre ?
Quelques re´flexions sur la caracte´risation des extraits musicaux Les outils de
de´tection de la musique sont utiles a` plusieurs titres. La seule information donne´e par la
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dure´e de chaque extrait musical, ou encore par le nombre d’extraits musicaux ou chan-
te´s diffuse´s au cours d’une e´mission sont de´ja` de bons indices pour la description d’une
e´mission, comme nous l’avons propose´ ci-dessus. Il serait inte´ressant de comple´ter cette
caracte´risation en faisant appel aux nombreux outils de classification ou de similarite´.
De la musique de fond, cas des films L’analyse de la musique de fond est, nous
semble-t-il, absolument primordiale, notamment pour l’analyse de films.
La simple de´tection de la pre´sence de musique est de´ja` tre`s porteuse d’information. Ce
proble`me est particulie`rement difficile dans les films : la musique est souvent recouverte
de parole, mais elle est superpose´e aussi a` des bruits divers (cris, bruits de voiture. . . ).
Les travaux sur la de´tection de la musique de fond sont relativement avance´s. En revanche
tre`s peu existent sur sa description. Une e´tude a e´te´ mene´e par Abe et Nishiguchi [AN02]
pour rechercher une musique connue qui serait utilise´e comme musique de fond.
Pourtant, la connaissance d’informations telles que le rythme, le genre, ou la tonalite´
de la musique de fond serait tre`s utile pour de´crire la sce`ne : sche´matiquement, nous
pouvons imaginer qu’une sce`ne d’action aura un rythme rapide, une sce`ne d’adieu une
tonalite´ mineure. . .
La caracte´risation de la musique de fond nous semble eˆtre un point cle´ pour la carac-
te´risation des documents audio par la musique, point qu’il sera important d’approfondir
dans un avenir proche. Il n’est pas suˆr que les outils de´veloppe´s pour les extraits musicaux




A.1 Le Taux d’Erreur Global
Le Taux d’Erreur Global (Global Error Rate ou GER) en anglais est de´fini de la
manie`re suivante :
Err =
Nombre d′e´chantillons mal classifie´s
Nombre total d′e´chantillons
(A.1)
Le taux d’erreur global indique la proportion d’e´chantillons mal classifie´s, sans distin-
guer les types d’erreurs (A classe´ comme B ou B classe´ comme A).
A.2 La Matrice de Confusion
Pour un proble`me a` n classes, la matrice de confusion est un tableau n∗n, qui re´sume les
erreurs faites pendant la classification, en pre´cisant, pour chaque classe, quelle proportion
d’e´chantillons a e´te´ classe´e dans chacune des classes. Un exemple est donne´, pour trois
classes dans le tableau A.1.
Tab. A.1 – Matrice de confusion - Exemple.
Classe 1 Classe 2 Classe 3
Classe 1 95,6 % 2.5 % 1.9 %
Classe 2 0 % 75.2 % 24.8 %
Classe 3 2.5 % 15.4 % 82.1 %
Dans cet exemple la classe 1 est bien reconnue, alors que les classes 2 et 3 sont re-
lativement plus difficiles a` distinguer. Cette pre´sentation des re´sultats est certes moins
synthe´tique que le taux d’erreur global, mais permet une analyse plus fine des erreurs –
et permet donc de de´terminer des pistes de travail pour l’ame´lioration des algorithmes.
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A.3 La Pre´cision et le Rappel
Ces mesures sont utilise´es pour des taˆches de type extraction d’information : il s’agit
de proble`mes pose´s sous la forme Classe/Non classe, et non sous la forme Classe1/Classe2.
Elles sont de´finies a` partir des notions de « Vrai Ne´gatif » (VN), « Faux Ne´gatif » (FN),
« Vrai Positif » (VP) et « Faux Positif » (FP), re´sume´es dans le tableau A.2.
Tab. A.2 – Tableau re´sume´ des notions de « Vrai Ne´gatif », « Faux Ne´gatif », « Vrai
Positif »et « Faux Positif ».
Donne´es pre´dites
Vrai Faux
Ve´rite´ Vrai Vrai Positif Faux Ne´gatif
Terrain Faux Faux Positif Vrai Ne´gatif
La Pre´cision (precision en anglais) est de´finie de la manie`re suivante :
R =




V P + FP
(A.2)
La pre´cision mesure donc la proportion de documents pertinents parmi ceux trouve´s.
Une pre´cision de 100 % signifie que tous les documents trouve´s sont pertients.
Le Rappel (recall en anglais) est de´fini de la manie`re suivante :
P =
Nombre d′e´chantillons pertinents trouve´s
Nombre d′e´chantillons pertinents dans la base
=
V P
V P + FN
(A.3)
Le rappel mesure donc la proportion de documents trouve´s parmi ceux cherche´s. Un
rappel de 100 % signifie qu’on a trouve´ tous les documents cherche´s.
A.4 La F-Mesure





avec P la pre´cision et R le rappel.
La F-mesure est souvent vue comme une altenative au taux d’erreur global. Une uti-
lisation inte´ressante est le cas ou` deux classes sont pre´sentes mais tre`s de´se´quilibre´es :
par exemple Card(Classe1)≫ Card(Classe2). Dans ce cas, re´pondre toujours “Classe1”
peut eˆtre tre`s inte´ressant si on conside`re le taux d’erreur global. En effet, on a alors
err = Card(Classe2)
Card(Classe1)+Card(Classe2)
, qui est tre`s petit. Ce genre d’approche donne en revanche




L’Accuracy est, de manie`re ge´ne´rale, de´finie comme le pourcentage d’objets bien re-
connus par rapport au nombre d’objets a` reconnaitre. En reconnaissance de la parole,
c’est par exemple le pourcentage de mots bien reconnus par rapport au nombre de mots
attendus.
Dans le cas d’un proble`me Classe/Non classe, elle est de´finie de la manie`re suivante :
Acc =
V P + V N
V P + FP + FN + V N
(A.5)
Dans le cas a` deux classes, on a alors la relation suivante entre l’accuracy Acc et le
taux global d’erreur Err :





B.1 Descriptif du test
Le test de Kolmogorov est un test d’hypothe`se qui permet de de´cider si une variable
ale´atoire X suit une loi de fonction de re´partion F (x) connue. On teste l’hypothe`se H0
contre l’hypothe`se H1 :
– H0 : La variable ale´atoire suit loi de une fonction de re´partion F (x),
– H1 : La variable ale´atoire ne suit pas une loi de fonction de re´partion F (x).
Le test est le suivant :
1. Estimation de la fonction de re´partition empirique Fˆ (x) a` partir de K observa-
tions xk de la variable ale´atoire X. Cette estimation est re´alise´e avec l’histogramme
cumule´, calcule´ en prenant K classes.
2. Recherche de l’e´cart maximum ∆max entre F (x) et Fˆ (x),
3. Pour un risque de premie`re espe`ce α donne´, on accepte H0 si ∆max < ∆Kolmo.
B.2 Table du test de Kolmogorov
La valeur de l’e´cart maximum the´orique ∆Kolmo entre l’histogramme cumule´ et la
fonction de re´partition de´pend uniquement du nombre d’e´chantillons Nc disponitbles et
du risque de premie`re espe`ce α. Pour un nombre d’e´chantillons infe´rieur a` 100, et pour
α = 5 % et α = 1 %, la table B.1 donne les valeurs de ∆Kolmo
40
B.3 Cas ou` Nc > 100
Dans le cas ou` le nombre d’e´chantillons disponibles est supe´rieur a` 100, les valeurs de
∆Kolmo ne sont pas disponibles.
40Des tables existent pour toutes les valeurs de Nc comprises entre 1 et 100, et pour α = 1 %, α = 2 %,
α = 5 %, α = 10 % et α = 20 %. Ces tables sont disponibles en ligne sur Internet.
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Tab. B.1 – Test de Kolmogorov : valeur de l’e´cart maximum the´orique ∆Kolmo.














Une possibilite´ est d’utiliser comme valeur approche´e ∆Kolmo =
1.358√
Nc




pour α = 1 %. La fonction Matlab kstest calcule cette valeur.
Une autre possibilite´ est d’approximer directement P (maxx|Fˆ (x) − F (x)|) > ∆Kolmo
de la manie`re suivante [Vap00].
On sait que :
α = P [rejeter H0|H0 vraie] =P (max
x






En mesurant ∆max = maxx |Fˆ (x)− F (x)|, on en de´duit :
P∆max = P (max
x




Comme P∆max est une fonction de´croissante de ∆max, on en de´duit que si P∆max >
α, alors ∆max < ∆Kolmo. Ainsi, le calcul de ∆Kolmo n’est pas ne´cessaire, on accepte
l’hypothe`se H0 si :
k=+∞∑
k=1




Nous donnons ci-dessous la liste comple`te des morceaux de musique dont est extrait
notre corpus. Dans les tableaux C.1 et C.2 nous pre´cisons, les morceaux utilise´s pour l’ap-
prentissage et le test, et indiquons les sous-classes pre´sentes dans les extraits se´lectionne´s.
– Barbara – Au Bois de Saint-Amand, 1964
– Suzanne Vega – Tom’s Diner, 1987
– Steeleye Span – A Calling-On Song, 1970
– Caudin de Sermisy – Languir me fais, Un jour Robin, 1528
– Cle´ment Marolt – La Maitre Pierre, vers 1550
– Mozart – Les Noces de Figaro, 1786, Requiem en re´ mineur, 1791
– Monteverdi – L’Orfeo, 1607
– Malicorne – Marion les Roses, 1975
– Leonhard Lechner – Magnificat Primi Toni, 1578
– Ekdahl – Now or Never, 1998,
– Cowboy Junkies – Minning for Gold, 1988
– Georg Philipp Telemann
– Publicite´ pour le Me´morial de Caen
– Anton´ın Dvorˇa´k – Symphonie du Nouveau-Monde, 1875
– Jacob van Eyck – Der Fluyten Lust-hof, 1644
– Tortoise – vers 1995
– Django Reinhardt – Blues d’Autrefois, 1943
– Duke Ellington – Switch Blade, 1962
– Cali – Elle m’a dit, 2003
– Dominique A – Le Twenty-Two Bar, 1995
– Richard Wagner – Der fliegende Holla¨nder, 1843
– Giuseppe Verdi – Aı¨da, 1871, Otello, 1887
– Paris Combo – Terrien d’Eau Douce, 1999
– Anonyme – Llibre Vermel de l’Abbaye de Montserrat, XIVie`me sie`cle
– Thomas Morley – Sweet Nymph, vers 1600
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– Jerry Lee Lewis – Great Bass of Fire, 1957
– Tri Yann – Kiss the Children for Me Mary, La Jument de Michao, 1976
– Georges Bizet – Carmen, 1875
– Beck – Lazy Flies, 1998
– Elton John – Never Knew Her Name, 1989
– Philippe Katerine – Le Jardin Anglais, 1996
– Jimmy Hendrix – Can You See Me, 1967
– Bob Dylan – Lay Daly Lay, 1969
– Ben Harper – Excuse Me Mister, 1995
– Les Hurlements d’Le´o – L’Accorde´oniste, 1998
– Radiohead – Optimistic, 2000
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Tab. C.1 – Origine des extraits utilise´s pour l’apprentissage.
Auteur/Titre Chant mono Chant poly Inst. mono Inst. poly Inst.+chant
Barbara ×
Suzanne Vega ×


















Cali – Elle m’a dit ×
Wagner ×




Annexe C. De´tail du corpus
Tab. C.2 – Origine des extraits utilise´s pour le test.
Auteur/Titre Chant mono Chant poly Inst. mono Inst. poly Inst.+chant
Alfred Deller × ×
Sermisy – Un Jour × ×
Jerry Lee Lewis × × ×
Lechner (femme) ×
Tri Yann – Kiss × × ×
Philippe Katerine × × ×
Cle´ment Marolt ×
Verdi – Otello ×
Bizet × × ×
Telemann ×
Dominique A × × ×
Tri Yann – Michao ×
Beck × ×
Jimmy Hendrix ×
Les Hurlements × ×
Radiohead ×
Mozart – Requiem ×
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Actuellement, la quantite´ de musique disponible, notamment via Internet, va tous les jours
croissant. Les collections sont trop gigantesques pour qu’il soit possible d’y naviguer ou d’y
rechercher un extrait sans l’aide d’outils informatiques. Notre travail se place dans le cadre
ge´ne´ral de l’indexation automatique de la musique.
Afin de situer le contexte de travail, nous proposons tout d’abord une bre`ve revue des travaux
re´alise´s actuellement pour la description automatique de la musique a` des fins d’indexation :
reconnaissance d’instruments, de´termination de la tonalite´, du tempo, classification en genre et
en e´motion, identification du chanteur, transcriptions de la me´lodie, de la partition, de la suite
d’accords et des paroles. Pour chacun de ces sujets, nous nous attachons a` de´finir le proble`me,
les termes techniques propres au domaine, et nous nous attardons plus particulie`rement sur les
proble`mes les plus saillants.
Dans une seconde partie, nous de´crivons le premier outil que nous avons de´veloppe´ : une
distinction automatique entre les sons monophoniques et les sons polyphoniques. Nous avons
propose´ deux nouveaux parame`tres, base´s sur l’analyse d’un indice de confiance. La mode´lisation
de la re´partition bivarie´e de ces parame`tres est re´alise´e par des distributions de Weibull bivarie´es.
Le proble`me de l’estimation des parame`tres de cette distribution nous a conduit a` proposer une
me´thode originale d’estimation de´rive´e de l’analyse des moments de la loi. Une se´rie d’expe´riences
nous permet de comparer notre syste`me a` des approches classiques, et de valider toutes les e´tapes
de notre me´thode.
Dans la troisie`me partie, nous proposons une me´thode de de´tection du chant, accompagne´
ou non. Cette me´thode se base sur la de´tection du vibrato, un parame`tre de´fini a` partir de
l’analyse de la fre´quence fondamentale, et de´fini a priori pour les sons monophoniques. A` l’aide
de deux segmentations, nous e´tendons ce concept aux sons polyphoniques, en introduisant un
nouveau parame`tre : le vibrato e´tendu. Les performances de cette me´thode sont comparables
a` celles de l’e´tat de l’art. La prise en compte du pre´-traitement monophonique / polyphonique
nous a amene´s a` adapter notre me´thode de de´tection du chant a` chacun de ces contextes. Les
re´sultats s’en trouvent ame´liore´s.
Apre`s une re´flexion sur l’utilisation de la musique pour la description, l’annotation et l’in-
dexation automatique des documents audiovisuels, nous nous posons la question de l’apport
de chacun des outils de´crits dans cette the`se au proble`me de l’indexation de la musique, et de
l’indexation des documents audiovisuels par la musique et offrons quelques perspectives.




Currently, the amount of music available, notably via the Internet, is growing daily. The
collections are too huge for a user to navigate into without help from a computer. Our work
takes place in the general context of music indexation.
In order to detail the context of our work, we present a brief overview of the work currently
made in music indexation for indexation : instrument recognition, tonality and tempo estimation,
genre and mood classification, singer identification, melody, score, chord and lyrics transcription.
For each of these subjects, we insist on the definition of the problem and of technical terms, and
on the more imporants problems encountered.
In a second part, we present au method we developped to automatically distinguish between
monophonic and polyphonic sounds. For this task, we developped two new parameters, based on
the analysis of a confidence indicator. The modeling of these parameters is made with Weibull
bivariate distributions. We studied the problem of the estimation of the parameters of this
distribution, and suggested an original method derived from the moment method. A full set of
experiment allow us to compare our system with classical method, and to validate each step of
our approach.
In the third part, we present a singing voice detector, in monophonic and polyphonic context.
This method is base on the detection of vibrato. This parameter is derived from the analysis of the
fundamental frequency, so it is a priori defined for monophonic sounds. Using two segmentations,
we extend this concept to polyphonic sounds, and present a new parameter : the extended
vibrato. Our system’s performances are comparable with those of state-of-the-art methods. Using
the monophonic / polyphonic distinction as a pre-processing allow us to adapt our singing voice
detector to each context. This leads to an improvment of the results.
After giving some reflexions on the use of music for automatic description, annotating and
indexing of audiovisual documents, we present the contribution of each tool we presented to
music indexation, and to audiovisual documents indexation using music, and finally give some
perspectives.
Keywords: Music, Indexation, Monophony, Polyphony, Singing voice, Weibull bivariate distri-
bution, Vibrato.
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